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Cher lecteur ou che`re lectrice,
Tu 1 tiens dans tes mains une partition quelque peu particulie`re, celle qui synthe´tise trois
anne´es de vie, de doutes scientifiques, de joies et de peines. Mes trois premie`res anne´es de
recherche. Trois anne´es de dures et ardentes batailles, de gloires et de longues traverse´s du
de´sert. La Science est un Art que je m’estime heureux d’avoir entraperc¸u car, comme la
Musique, elle m’a permis de reˆver, de voler dans des sphe`res lointaines, ou` le monde se
transforme en e´quations, en the´ore`mes, en lois et en axiomes. Une logique reposante en somme,
un brin de liberte´ non line´aire.
Et pour e´crire cette partition, il a fallu apprendre la musique, son langage et ses codes.
C’est vers mes deux premiers et au combien merveilleux professeurs que je veux adresser mes
premiers remerciements : ma me`re et mon pe`re. Par leur voix, ils m’ont appris a` parler, par
leurs gestes ils m’ont appris a` marcher, et par leur amour ils m’ont appris a` aimer en retour. Il
n’y a pas de mots pour exprimer tout ce que j’ai sur le cœur, si ce n’est qu’un profond et infini
amour pour tous les deux. A Pierre, mon pitchoun, qui quand j’avais cinq ans et quelques
jours, lui juste quelques jours, m’a appris a` devenir responsable, a` m’occuper d’autrui. Il
m’a aussi appris la patience et le peu d’importance qu’on doit attacher a` des choses aussi
mate´rielles qu’un sac de billes ou qu’une collection de cartes collector. J’espe`re que j’ai e´te´ un
bon prof pour toi, que je le suis toujours d’ailleurs ; et saches que tu peux toujours compter
sur moi quand tu en as besoin. Et merci a` Le´o et Jean-Claude, qui accompagne la familia
trapisonda depuis quelques temps maintenant, et merci aussi pour le pot de the`se :)
Cette partition, je n’ai pu l’e´crire tout seul. Il m’a fallu du temps, de la patience, mais
surtout un orchestre derrie`re moi. Il faut beaucoup d’organisation pour ge´rer quatre sections
a` la fois, mais a` la fin, quand toutes s’accordent entre elles, quelle beaute´ pour les esgourdes !
A la section corde, j’ai l’honneur de remercier Ve´ronique Achard, qui a toujours e´te´ la`
pour moi depuis mes premiers jours a` l’ONERA jusqu’a` la fin, et peut-eˆtre meˆme apre`s ?
Qu’est-ce qu’on sait ! Les cordes, ce sont des instruments qui demandent une pre´cision tre`s
fine, le faux pas est souvent au rendez-vous. Mais graˆce a` sa pugnacite´ et sa rigueur, elle n’a
jamais fle´chi. Des instruments passionne´s, qui vous transportent et vous emportent lorsque la
musique s’e´le`ve. Merci Ve´ro, et a` tre`s bientoˆt je l’espe`re pour de nouvelles danses endiable´es !
A la section cuivre, c’est avec un grand privile`ge que je dis a` Xavier Briottet un tout aussi
grand bravo. C’est suˆr qu’avec des instruments comme c¸a, il faut en avoir du souﬄe. Et qui
de mieux que lui pour souﬄer de nouvelles ide´es. Meˆme s’il y a eu des fausses notes (qui n’en
1. Oui, je pre´fe`re commencer par tu plutoˆt que vous. Loin de moi l’ide´e de heurter votre sensibilite´, mais
disons que vous rentrez actuellement dans mon espace intime. Soit vous me connaissez de´ja`, soit vous voulez
me connaˆıtre. Dans les deux cas, allons droit au but et commenc¸ons par nous tutoyer ! Apre`s, si le tutoiement
vous est trop insoutenable, libre a` vous d’aller directement a` l’introduction.
1
2 Remerciements
a pas en plein solo), c’est en partie graˆce a` lui que la the`se s’est envole´e vers des arpe`ges
toujours plus hauts. Et pour cela, et bien d’autres choses, je te dis merci.
A la percussion, a` la rythmique, au tamtam/grosse caisse/ cymbale/djembe´/triangle,
Pr. Jocelyn Chanussot. Cela fait maintenant six ans que l’on se connait. Depuis mes pre-
miers cours de traitement de signal, ou` le parfait trio Chanussot/Mars/Baudois m’a attire´
vers la voie obscure du traitement du signal et des images. Et j’ai l’impression que cela va
durer encore un peu. Six ans ou` tu m’as vu grandir de l’e´tudiant inge´nieur jusqu’au docteur,
d’un regard parfois distant mais toujours bienveillant. Rythmant toutes ces anne´es, tu as e´te´
un rempart et une aide pre´cieuse pour toutes sortes de proble`mes, administratifs ou scienti-
fiques. Un filet de se´curite´ qui me rassurait quand j’apprenais. La liste serait trop longue pour
de´crire tout ce que tu m’as apporte´. Un tre`s since`re merci, de tout mon cœur, pour tout, et
bien plus encore.
Et a` la section bois (ma section pre´fe´re´e), Michal Shimoni, qui m’a donne´ beaucoup,
beaucoup plus que ce que je n’aurais imagine´, de Selah Sue a` Almodovar, de Shangha¨ı a`
Gainesville. A chaque fois cache´e derrie`re une montagne de travail, tu m’as accorde´ toujours
plus de temps que ne´cessaire. Pilote´ depuis Bruxelles, je n’ai eu que trop peu d’occasions de
te voir. J’ai adore´ discuter avec toi pendant plus d’une heure, parfois, souvent, beaucoup sur
la the`se c’est vrai. Mais c’est autour de nos discussions que j’ai e´volue´, scientifiquement et
personnellement aussi. Une dernie`re petite image : les bois sont parmi les seuls instruments
ou` le son est cre´e´ par le musicien. Via toutes tes qualite´s, tu m’as offert un si beau son, ta
passion pour la recherche, une si belle musique qui m’a fait tenir bon jusqu’au bout. Merci
Michal et j’espe`re que nous aurons une longue et belle collaboration. Neshikot !
Et s’il faut des musiciens pour jouer sur sce`ne, il faut du monde en coulisse pour pre´parer
les instruments, pour penser a` imprimer les partitions, pour apporter les pupitres, les chaises,
etc. Pour Genevie`ve Corre`ge et Lucia Bouffard-Tocat qui m’ont facilite´ la vie pendant ces trois
ans a` l’ONERA et au GIPSA respectivement. Sans elles, cette musique aurait eu beaucoup
plus de couacs ! Merci infiniment !
Et bien suˆr, une symphonie n’est rien si elle n’est pas joue´e devant un public. Au premier
rang, je tiens a` saluer et a` remercier mon jury 2 qui m’a fait l’honneur et le privile`ge d’avoir
accepte´ l’invitation pour cette soutenance de the`se. Merci Pr. Gre´goire Mercier d’avoir accepte´
la lourde taˆche de pre´sider ce jury. Merci Dr. Josiane Zerubia et Pr. Alain Royer pour avoir
rapporte´ ce manuscrit. L’ensemble de vos commentaires ont grandement ame´liore´ la qualite´ du
manuscrit. Merci a` Pr. Peijun Du, a` Selma Cherchali et a` Ve´ronique Serfaty d’avoir examine´
attentivement ce travail de recherche. Enfin, je remercie la DGA et l’ONERA pour avoir
finance´ ces travaux de recherche.
Et maintenant, on s’attaque au gros de la troupe. Ceux qui sont planque´s dans le fond
de la salle et ceux qui sont absents, ceux qui tapotent discre`tement sur le portable, ceux qui
e´coute d’une oreille attentive ou distraite, qui note la moindre figure de style ou qui passe
dire bonjour a` Morphe´e apre`s trois cafe´s, j’ai nomme´ : Tout le reste ! Merci a` vous.
2. Oui, je pre´cise que c’est bien le jury SANS les encadrants et les directeurs. Je les ai remercie´s dans les
paragraphes pre´ce´dents, un peu pour les autres maintenant.
Remerciements 3
◦◦◦Quoi ? A non, j’ai fini. Comment ? Il faut que je les cite tous ? Oula mais c¸a va faire
beaucoup la` ! ! ! Ok, ok ! J’y vais, c’est bon, c¸a va ! ◦◦◦
Bon on me dit dans l’oreillette qu’il faut que je finisse la liste des remerciements. Loin
de la` l’ide´e d’une pirouette sce´naristique pour conclure ces remerciements promptement ! Bon
alors allez, on s’y colle.
On va commencer par poser la basse. Ceux qui sont la` depuis le de´but. Ceux restent fide`le
au poste. C’est mes me´tronomes a` moi : Benoˆıt M. et Ludovic. B. Tout d’abord, merci, de
m’avoir supporte´ pendant toutes ces anne´es et merci de continuer a` le faire. Merci d’eˆtre venu
a` la soutenance depuis notre capitale toulousaine. Merci, mille fois merci, pour avoir change´
mais pas beaucoup, en gardant toujours le meilleur de vous.
Ensuite, on passe a` la deuxie`me voix : l’e´quipe nouvel an. Certes, le nom ne refle`te en rien
l’e´tendu des histoires abracadabrantesques que j’ai pu vivre avec cette bande de lascars. Mais
bon. Plus de 10 ans qu’on se connait. Sans vous, mes anne´es lyce´e auraient e´te´ bien fades !
A la barre des accuse´es de camaraderie, de bonne humeur et de gros de´lire, j’appelle Romain
F., Re´mi C., Louis-Pierre B., Jean C., Pierre F., Mickae¨l L.D., Thomas B.
La premie`re voie commence. C’est par un allegretto que nous de´butons le voyage. Les
anne´es E3. Antoine C. et Charlotte B., mes deux dijonnais pre´fe´re´s (oui ok, je ne connais
que eux de Dijon ...), depuis nos premie`res aprems sans cours jusqu’a` maintenant, que du
bonheur. A bientoˆt pour de nouvelles aventures. Aux tontons Edouard B. et Jean-Baptiste
F., les deux tabarnak de franc¸ais ! J’vous ai vraiment connu au Que´bec, et depuis, je ne vous
laˆche plus, a` juste titre : quand on en trouve, des perles comme vous, on laˆche rien ! A Aude
C., ma tre`s che`re Aude. Que de fou-rires a` Grenoble ou a` Paris, et que de de´cibels ! Que ce
soit dans le the´aˆtre, dans le sport, dans la cuisine, je n’ai que tre`s peu rencontre´ une telle
source d’inspiration. Merci pour tout. Et M. Bertrand N.L.M.D.B (oui avec un nom comme
c¸a, on est facilement repe´re´ ! ! !), mon fameux compagnon de TPs, de cuisine, de piscine, de
guitare, et de plein d’autres choses que nous n’avons pas eu le temps de faire ensemble. Tu es
parti beaucoup trop loin, beaucoup trop toˆt. Va falloir que tu reviennes prestement sinon je
vais finir par venir te chercher ! ? ! Et Le´a D., a` nos e´toiles contraires. Quel que soit le chemin
que tu prends dans la vie, je sais que tu re´ussiras. Tu es anime´e d’une flamme tellement
chaleureuse ! Ne donnes pas tout aux autres et pense a` t’en garder un petit bout pour te
re´chauffer.
Roulement de pierre dans l’accent de ma cite´ Gascogne. Toulouse est la`. Et quoi de plus
naturel qu’une entre´e en Fanfare pour ces remerciements So Toulouse ! On sort le big band, les
cuivres et les anches ! Un tre`s grand, un infini merci aux Trous Balourd, pour m’avoir accepte´
parmi eux, pour m’avoir redonner gouˆt a` la musique, et la gniak pour recommencer a` me
former. Merci pour les prestas, pour les concerts, pour les concours, pour les 10 ans. C’est une
expe´rience qu’on oublie pas. Au fond de nous, on reste petits trous, meˆme apre`s eˆtre parti. Je
ne pourrais pas citer tout le monde, mais si je puis m’e´garer quelque peu, merci a` Loic V. pour
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Introduction
Le contexte de cette the`se est l’e´tude et l’extraction d’informations a` partir de donne´es
de te´le´de´tection en imagerie infrarouge thermique (IRT) acquises depuis un avion, image
qualifie´e d’ae´roporte´e, ou depuis un satellite, alors qualifie´e de satellitaire. Plus pre´cise´ment
dans le cadre de la te´le´de´tection en IRT, l’image acquise est e´talonne´e radiome´triquement
pour obtenir une image en luminance. Ces luminances varient en fonction des mate´riaux
constituant la sce`ne observe´e. Elles de´pendent en particulier de trois grandeurs : l’e´missivite´,
la tempe´rature et l’abondance.
L’e´missivite´ est la proprie´te´ optique du mate´riau de´finissant sa capacite´ a` e´mettre une
e´nergie par rayonnement. Cette e´nergie est fonction de la longueur d’onde conside´re´e et de la
tempe´rature du mate´riau. L’abondance rend compte de la re´partition au sol des mate´riaux
dans chaque pixel de l’image. Si un pixel est compose´ d’un seul mate´riau, il est qualifie´ de
pur. Si plusieurs mate´riaux le composent, alors il est qualifie´ de mixte.
L’e´tude de ces trois grandeurs (e´missivite´, tempe´rature et abondance) donne acce`s a`
diffe´rentes applications comme l’e´tude des ıˆlots urbains de chaleur [1] ou la de´tection de gaz
dans l’atmosphe`re [2]. De plus, cette e´tude s’inscrit en droite ligne des missions ae´roporte´es et
satellitaires passe´es (la campagne TARFOX [3] pilote´e par la NASA en 1996, l’exploitation du
satellite ASTER [4] par la NASA et par le METI au Japon depuis 2000), pre´sentes (l’exploi-
tation de LANDSAT 8 [5] par la NASA et l’USGS depuis 2013, les campagnes d’e´talonnage
du nouvel instrument SYSIPHE [6] pilote´ par l’ONERA en France et par NEO et FFI en
Norve`ge) et futures (la mission THIRSTY [7] en collaboration avec JPL aux USA et le CNES
en France). Cependant, cette e´tude se re´ve`le particulie`rement complexe.
Les me´thodes estimant l’e´missivite´ et la tempe´rature d’une image IRT sont appele´es
me´thodes de de´couplage tempe´rature/e´missivite´ (T/E). Les me´thodes [8, 9] estiment ces deux
grandeurs a` partir d’images multi- ou hyper- spectrales IRT, c’est a` dire compose´es d’une di-
zaine ou d’une centaine de bandes spectrales. Elles reposent sur des contraintes physiques lie´es
a` l’e´missivite´. D’autres me´thodes [10, 11] utilisent des acquisitions multi-temporelles pour en
estimer ces deux grandeurs. Cependant, l’ensemble de ces me´thodes font l’hypothe`se que le
pixel projete´ au sol est pur.
L’e´tude re´alise´e par Bioucas-Dias et al. [12] pre´sente un e´tat de l’art des me´thodes de
de´me´lange, aussi appele´es me´thodes de de´mixage. Ces me´thodes consistent a` estimer, a` par-
tir d’une image hyperspectrale, les e´le´ments purs, aussi appele´s poˆles de me´langes et issus
des pixels purs, ainsi que leurs proportions au sein des pixels mixtes, grandeurs lie´es aux
abondances. La proble´matique du de´me´lange a e´te´ l’objet d’une vaste production scientifique
et a permis d’e´laborer plusieurs types de me´thode (statistique, ge´ome´trique, parcimonieuse)
pour plusieurs mode`les de me´langes (line´aires, non line´aires). L’estimation de ces poˆles de
me´lange et de leurs abondances ouvre la voie a` l’e´tude des me´thodes de classification [13] et
de de´tection [14]. Cependant, ces me´thodes de de´me´lange ont e´te´ applique´es dans le domaine
spectral du visible - proche infrarouge (V-PIR) et leurs applications sur des images acquises
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dans le domaine de l’IRT ont, a` ce jour, peu e´te´ e´tudie´es.
En particulier, l’e´tude de Collins et al. [15] montre qu’il est possible de retrouver les
abondances pour des images hyperspectrales IRT, mais cela suppose une sce`ne isotherme,
c’est a` dire dont l’ensemble des e´le´ments sont a` une meˆme tempe´rature. Or il est tout a` fait
possible d’avoir un pixel sur une image IRT constitue´ de plusieurs mate´riaux de diffe´rentes
tempe´ratures.
On observe donc qu’il est possible d’obtenir les e´missivite´s et les tempe´ratures des
mate´riaux pre´sents dans la sce`ne, mais sous l’hypothe`se de pixels purs. Le traitement des
pixels mixtes, avec l’estimation des abondances des mate´riaux qui les composent, n’est re´alise´
que pour des pixels isothermes. Pour des pixels non isothermes, il faut alors estimer ces abon-
dances a` partir des me´thodes de de´me´lange sur une image acquise dans le domaine du V-PIR
et mise en correspondance avec l’image IRT. Mais si l’acquisition de l’image ne se fait qu’a`
partir d’un capteur thermique, la question qui se pose est comment estimer ces abondances.
L’objectif de cette the`se consiste donc a` estimer, sur une image IRT, les cartes
d’abondances des diffe´rents mate´riaux composant la sce`ne, via leurs tempe´ratures
et leurs e´missivite´s, sur l’ensemble de l’image (pixels purs et pixels mixtes).
Pour re´pondre a` cet objectif, la de´marche a e´te´ de tester les me´thodes existantes de
de´couplage T/E sur les pixels purs de l’image IRT. Cela nous a permis de poser les bases
physiques du me´lange en IRT. Pour re´soudre le proble`me du de´me´lange et estimer ainsi
les abondances, diffe´rentes strate´gies ont e´te´ propose´es. Le de´me´lange peut se faire sur les
luminances, sur les estimations d’e´missivite´ des me´thodes de de´couplage T/E, ainsi qu’en
estimant conjointement les tempe´ratures et les abondances sur les luminances. Les diverses
e´tapes sont explique´es plus en de´tails dans les paragraphes suivants.
Dans un premier temps, le cas d’un pixel pur est e´tudie´. Tout d’abord, l’e´quation de
transfert radiatif expliquant la luminance IRT en entre´e capteur est pre´sente´e. Un e´tat de
l’art des me´thodes de de´couplage T/E a ensuite e´te´ re´alise´. De cet e´tat de l’art de´coule la
me´thode TES [8] qui est ensuite teste´e sur des jeux de donne´es re´elles pour estimer leurs
e´missivite´s et leurs tempe´ratures. Ces trois points sont les objets du chapitre 1.
Dans un second temps, on s’inte´resse aux pixels mixtes et au calcul des abondances
de chaque mate´riau dans ces pixels. Les trois strate´gies de de´me´lange pre´sente´es plus haut
de´coulent de trois de´finitions diffe´rentes pour les poˆles de me´lange :
– le de´me´lange en luminance de´finit le poˆle de me´lange comme un unique couple
d’e´missivite´/tempe´rature,
– le de´me´lange sur les e´missivite´s estime´s par les me´thodes de de´couplage T/E de´finit le
poˆle de me´lange comme uniquement lie´ a` l’e´missivite´,
– l’estimation conjointe des abondances et des tempe´ratures de´finit le poˆle de me´lange
comme associe´ a` une unique e´missivite´ et a` une plage de tempe´rature.
Ces trois strate´gies et leurs de´finitions de poˆle de me´lange associe´es sont respectivement
e´tudie´es dans le chapitre 2, dans le chapitre 3 et dans les chapitres 4 et 5. La de´marche et le
plan du me´moire qui en de´coule sont repre´sente´s sur le sche´ma suivant.
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Sche´ma re´capitulatif de la de´marche propose´e en identifiant les diffe´rents chapitres du
me´moire.
La strate´gie du de´me´lange sur les luminances IRT s’inspire de celle de´veloppe´e dans le
domaine du V-PIR. L’e´quation du transfert radiatif nous indique que la luminance mesure´e
en entre´e capteur re´sulte de la combinaison line´aire de luminances issues de chaque mate´riau
pre´sent dans le pixel. Apre`s avoir explicite´ l’e´tat de l’art des me´thodes de de´me´lange line´aire,
nous avons pu e´tablir une chaˆıne de traitements visant a` estimer de manie`re non supervise´e
les cartes d’abondances d’une image IRT. Tous ces points sont de´taille´s dans le chapitre
2. Un des inconve´nients de conside´rer le poˆle de me´lange comme associe´ a` l’e´missivite´ et
a` la tempe´rature est la trop forte influence des variations spatiales de la tempe´rature sur
l’estimation de l’abondance.
Pour se soustraire des effets lie´s a` ces variations spatiales, les poˆles de me´lange ont e´te´
de´finis comme associe´s uniquement aux e´missivite´s des mate´riaux. La me´thode de de´me´lange
propose´e repose sur les estimations d’e´missivite´ a` partir des me´thodes de de´couplage T/E.
Pour cela, nous avons identifie´ terme a` terme les e´quations du transfert radiatif pour esti-
mer le mode`le d’agre´gation des e´missivite´s [16]. La validite´ de ce mode`le d’agre´gation a e´te´
par la suite e´value´e en le comparant aux estimations des me´thodes de de´couplage T/E [17].
Ce mode`le est line´aire en e´missivite´, donc les me´thodes de de´me´lange associe´es doivent eˆtre
line´aires. Ces me´thodes de de´me´lange ont donc e´te´ applique´es aux cartes d’e´missivite´s estime´es
par TES. Cette strate´gie est pre´sente´e dans le chapitre 3. L’inconve´nient majeur de cette ap-
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proche est le bruit induit par les me´thodes de de´couplage T/E qui perturbe conside´rablement
l’estimation des abondances.
Une troisie`me voie de de´me´lange a donc e´te´ envisage´e pour pallier les faiblesses des deux
premie`res approches de de´me´lange. Elle consiste a` estimer simultane´ment les abondances et
les tempe´ratures sur l’ensemble de l’image IRT. Pour cela, il a fallu dans un premier temps
appliquer sur les pixels purs les me´thodes de de´couplage T/E afin d’estimer les moyennes des
e´missivite´s et des tempe´ratures pour chaque mate´riau de la sce`ne. Nous avons par la suite
propose´ un estimateur des tempe´ratures des mate´riaux au sein d’un pixel mixte [18], appele´es
tempe´ratures subpixelliques. En utilisant cet estimateur dans une fonction de reconstruction
spe´cifique, on peut retrouver les abondances de chacun des mate´riaux pre´sents dans la sce`ne
par la me´thode appele´e TRUST (Thermal Remote sensing Unmixing for Subpixel Tempera-
ture) [19], pre´sente´e dans le chapitre 4. Enfin, ses performances sont e´tudie´es sur des images
simule´es et re´elles dans le chapitre 5.
Une dernie`re partie conclut ce manuscrit en re´sumant les principaux re´sultats obtenus
dans ces cinq chapitres et pre´sente diverses perspectives pour les futurs travaux.
Chapitre 1
Estimation de l’e´missivite´ et de la
tempe´rature sur des pixels purs
Re´sume´
Un des objectifs principaux en te´le´de´tection dans le domaine de l’infra-rouge thermique
(IRT) est l’estimation des proprie´te´s optiques (e´missivite´) et des tempe´ratures des mate´riaux
pre´sents dans la sce`ne observe´e. Deux processus sont ne´cessaires pour atteindre cet objectif.
(1) La correction atmosphe´rique permet de retrouver, a` partir de la luminance en entre´e
capteur, la luminance au sol en s’affranchissant des effets atmosphe´riques entre le sol et le
capteur. (2) Le processus de de´couplage tempe´rature/e´missivite´ (T/E) estime a` partir de la
luminance au sol les tempe´ratures et les e´missivite´s des mate´riaux composant la sce`ne. Apre`s
avoir pose´ et explicite´ l’e´quation du transfert radiatif de la luminance en entre´e capteur, les
diffe´rentes me´thodes de correction atmosphe´rique et de de´couplage T/E sont pre´sente´es et
teste´es sur deux jeux de donne´es re´elles multi- et hyperspectrales. Les erreurs d’estimation sur
l’e´missivite´ oscillent entre 1% et 3% pour la majorite´ des mate´riaux, avec un angle spectral
infe´rieur a` 1◦. Les estimations de tempe´ratures oscillent entre 1 K et 4 K.
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Avant d’aborder le cas des pixels mixtes, ce chapitre se focalise sur l’estimation des
e´missivite´s et des tempe´ratures pour des pixels purs.
Pour estimer les e´missivite´s et les tempe´ratures des mate´riaux au sein de pixels purs,
plusieurs me´thodes ont vu le jour dans la litte´rature. Elles s’appliquent sur la luminance
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montante au niveau de la surface, apre`s correction des effets atmosphe´riques entre le sol et le
capteur.
L’objectif de ce chapitre est donc de pre´senter les me´thodes d’estimation de ces
tempe´ratures et de ces e´missivite´s. La section 1.1 de´crit l’e´quation de transfert radiatif de la
luminance au niveau du capteur en simplifiant ces e´quations dans le cas d’un mode`le sol plat.
La section 1.2 pre´sente les me´thodes de de´couplage tempe´rature/e´missivite´ et les me´thodes
de correction atmosphe´rique. Ces me´thodes sont applique´es sur des jeux de donne´es re´elles
dans la section 1.3.
1.1 E´quation de transfert radiatif pour un sol plat
L’e´quation du transfert radiatif dans le domaine de l’IRT est complexe et re´sulte de la
combinaison de plusieurs termes e´le´mentaires de luminance :
– le terme de luminance e´missive Remis, re´sultant du rayonnement e´mis par le mate´riau,
– le terme de luminance atmosphe´rique re´fle´chie Ratm,ρ, re´sultant du rayonnement e´mis
par l’atmosphe`re vers le mate´riau au sol et re´fle´chi par ce mate´riau,
– le terme de luminance atmosphe´rique montante Ratm,↑, re´sultant du rayonnement e´mis
par l’atmosphe`re directement vers le capteur.
Chacun de ces termes est pre´sente´ dans la the`se de Fontanilles [20] et est explicite´ dans
l’annexe A. Sous l’hypothe`se d’un sol plat compose´ de mate´riaux lambertiens, c’est a` dire
dont les e´missivite´s sont conside´re´es comme he´misphe´riques, l’e´quation de la luminance en
entre´e capteur pour une longueur d’onde λ donne´e est :
Rλsens =
(






– ελ et T l’e´missivite´ et la tempe´rature du mate´riau au sol,





atm,↑ les trois termes atmosphe´riques repre´sentant respectivement
la luminance atmosphe´rique descendant, la transmission atmosphe´rique montante et la
luminance atmosphe´rique montante,
– RλBOA la luminance au niveau du sol, ou luminance BOA (Bottom Of Atmosphere).
Puisque nous conside´rons un sol plat, il n’y a pas de pre´sence de terme de voisinage dans
l’e´quation. Cette hypothe`se de sol plat est raisonnable pour plusieurs raisons. (1) Excepte´
pour les mate´riaux hautement re´flectifs, l’e´missivite´ des mate´riaux est souvent conside´re´e
comme proche de 1. Les termes de voisinage peuvent donc eˆtre conside´re´s comme de second
ordres par rapport au terme e´missif primaire (venant du mate´riau au sol). (2) Les sce`nes
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e´tudie´es dans ce manuscrit sont planes et sans e´le´ments 3D proche de la zone (baˆtiment,
foreˆt, montagne).
Enfin, la luminance en entre´e capteur est bruite´e. Ce bruit est mode´lise´ par une gaus-
sienne de moyenne nulle et d’e´cart-type σλ de´pendant de la longueur d’onde λ. C’est une
premie`re approximation de l’ensemble des bruits perturbant le signal. Cette mode´lisation est
couramment utilise´e en imagerie IRT hyperspectrale [21].
Notons que nous ne conside´rons ici que des mate´riaux lambertiens tre`s peu re´flectifs,
approximation valable pour la majorite´ des mate´riaux urbains et naturels. Les me´taux par
exemple ne rentrent pas dans cette cate´gorie. Les traitements des sce`nes compose´es de ces
mate´riaux ne´cessitent la prise en compte de ce terme de voisinage ainsi que de mesures
d’e´missivite´s directionnelles.
Ce qu’il faut retenir :
La luminance mesure´e au capteur est issue de trois luminances e´le´mentaires : la lumi-
nance e´missive, la luminance atmosphe´rique descendante, la luminance atmosphe´rique
montante. Avec l’hypothe`se d’un sol plat, il n’y a pas de terme de voisinage.
En conside´rant les mate´riaux comme opaques, lambertiens et a` l’e´quilibre thermody-
namique, la luminance au capteur issue d’un mate´riau ne de´pend que de l’e´missivite´
he´misphe´rique et de la tempe´rature du mate´riau, ainsi que des termes radiatifs at-
mosphe´riques.
Enfin, le bruit sur la luminance en entre´e capteur est mode´lise´ par un bruit gaussien de
moyenne nulle et d’e´cart type variant selon la longueur d’onde.
1.2 Me´thodes d’estimation des tempe´ratures et des
e´missivite´s
A partir du signal mesure´ de l’e´quation (1.1), une premie`re strate´gie consiste a` estimer





la luminance au sol RλBOA. Cette e´tape s’appelle e´tape de correction atmosphe´rique et est
de´crite dans la section 1.2.1. Les tempe´ratures et les e´missivite´s sont ensuite estime´es dans
un second temps a` partir de cette luminance au sol. Cette e´tape s’appelle le de´couplage
tempe´rature/e´missivite´ (T/E) et est de´crite dans la section 1.2.2.
Une seconde strate´gie consiste a` re´aliser conjointement l’e´tape de correction atmosphe´rique
et le de´couplage T/E. Cette strate´gie est explique´e dans la section 1.2.3.
Un bilan de cet e´tat de l’art des e´tapes de correction atmosphe´rique et de de´couplage T/E
est dresse´ dans la section 1.2.3.
14 Chapitre 1. Estimation de l’e´missivite´ et de la tempe´rature
1.2.1 Correction atmosphe´rique
L’e´tape de correction atmosphe´rique (atmospheric compensation ou atmospheric correc-
tion) vise a` retrouver les termes atmosphe´riques intervenant dans la formation du signal Rsens
au niveau du capteur. Il y a trois termes principaux :
– le terme de luminance atmosphe´rique descendante Rλatm,↓,
– le terme de luminance atmosphe´rique montante Rλatm,↑,
– la transmission atmosphe´rique montante τλatm,↑.
L’estimation des termes atmosphe´riques est cruciale pour le calcul de la luminance au
sol RλBOA (aussi appele´e surface leaving radiance ou land-leaving radiance). Deux strate´gies
sont de´veloppe´es pour les estimer selon que l’on ait acce`s aux parame`tres atmosphe´riques
(tempe´rature, quantite´ de vapeur d’eau, ...), strate´gie pre´sente´e dans la section 1.2.1.1, ou
sans connaissance de ces parame`tres, strate´gie pre´sente´e dans la section 1.2.1.2. Un bilan est
dresse´ sur la me´thode de correction atmosphe´rique a` utiliser, a` la suite de la dernie`re section.
1.2.1.1 Correction atmosphe´rique avec les parame`tres atmosphe´riques connus
Une strate´gie de correction atmosphe´rique consiste a` de´crire l’atmosphe`re a` partir de ses
profils verticaux de tempe´rature, de pression et de ses constituants atmosphe´riques tels que
l’eau.
Ces profils sont mesure´s par radiosondage jusqu’a` 15 km environ. Les profils sont ensuite
prolonge´s jusqu’en haut de l’atmosphe`re par des profils standards. Toutes les images e´tudie´es
dans ce manuscrit ont e´te´ mesure´es a` partir d’un capteur ae´roporte´ entre les latitudes 40◦N
et 50◦N (Salon-de-Provence (France) pour ValCalHyp, Zeebruges (Belgium) pour DUCAS)
entre Juin et Octobre. Le profil Mid-Lattitude Summer de MODTRAN [22] peut donc bien
eˆtre utilise´ pour prolonger les profils mesure´s aux altitudes supe´rieures a` 15 km.
La tempe´rature et la vapeur d’eau sont les parame`tres atmosphe´riques qui varient le plus
dans l’atmosphe`re. Ils sont en outre responsables des plus grandes variations au sein des termes
atmosphe´riques. En effet, Boonmee a montre´ que les valeurs de la transmittance pouvaient
varier dans le domaine de l’IRT de 95% en pre´sence d’une atmosphe`re peu humide jusqu’a`
30% avec une atmosphe`re tre`s humide [23].
A partir de ces profils, le code de transfert radiatif MODTRAN a e´te´ utilise´ pour estimer





1.2.1.2 Me´thodes autonomes de correction atmosphe´rique
Il existe plusieurs me´thodes qui s’affranchissent de ces radio-sondages. La me´thode In
Scene Atmospheric Compensation (ISAC) [24] estime la transmission montante τλatm,↑ et la
luminance atmosphe´rique montante Rλatm,↑. Cette me´thode repose sur la pre´sence dans la
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sce`ne, et pour chaque longueur d’onde, d’un corps ayant une e´missivite´ e´gale a` 1. C’est le cas
pour l’eau, la ve´ge´tation dense, etc. Pour ces mate´riaux la`, l’e´quation 1.1 se simplifie en :
Rλsens = B
λ(T ) · τλatm,↑ +Rλatm,↑ (1.2)
La tempe´rature T est calcule´e en inversant la loi du corps noir a` la longueur d’onde λ0 ou`
les termes atmosphe´riques sont conside´re´s comme e´gaux a` 1 pour la transmittance et 0 pour
la luminance montante.
Via la projection sous forme de droite des luminances au capteur Rλsens en fonction des
Bλ(T ) avec les tempe´ratures calcule´es pre´ce´demment pour l’ensemble des pixels de corps
noirs, τλatm,↑ et R
λ
atm,↑ sont respectivement estime´es comme la pente et l’ordonne´e a` l’origine
de la droite.
Une approche similaire est utilise´e dans la me´thode Autonomous Atmospheric Compen-
sation (AAC) [25]. Deux longueurs d’onde proches des bandes d’absorption atmosphe´rique
autour de 11.7 µm sont utilise´es, l’une dans la bande et l’autre proche de la bande. Les e´carts
de luminances entre ces deux longueurs d’onde λ0 et λ1 sont suppose´s directement lie´s a`











pour les pixels x, y conside´re´s comme des corps noirs aux longueurs d’onde λ0 et λ1. τ
′ et R′
sont retrouve´s comme avec ISAC en e´tudiant la pente et l’ordonne´e a` l’origine de la projection
de Rλ0,x,ysens sur R
λ1,x,y
sens . Ces termes sont lie´s aux termes atmosphe´riques, termes estime´s a` partir
de bases de donne´es re´alise´es via MODTRAN [22].
Cependant, ces me´thodes ne´cessitent des variations fortes de la tempe´rature, entraˆınant
des variations fortes en luminance, ce qui n’est pas le cas par exemple pour des sce`nes de
nuit. De plus, la me´thode ISAC ne´cessite beaucoup de mate´riaux proches d’un corps noir, ce
qui n’est pas le cas pour des sce`nes urbaines. AAC ne ne´cessite pas cette hypothe`se de corps
noir mais a besoin d’une grande re´solution spectrale pour que λ0 et λ1 soient suffisamment
proches de 11.7 µm et donc uniquement lie´s a` l’atmosphe`re, ce qui n’est pas le cas de tous
les capteurs IRT.
D’autres me´thodes estiment la tempe´rature atmosphe´rique et la vapeur d’eau a` partir
des bandes d’absorption du C02 et de la vapeur d’eau. Mais elles ne´cessitent l’acquisition
simultane´ment d’images entre 3 et 5.5 µm et entre 8 et 12 µm (IRT) [26].
Bilan de la correction atmosphe´rique : e´tant donne´ que nous avons acce`s a` des radio-
sondages pour les deux campagnes e´tudie´es dans ce manuscrit, nous privile´gierons l’estimation
des termes radiatifs atmosphe´riques par MODTRAN. De plus, les capteurs des deux cam-
pagnes n’ont pas la re´solution spectrale ne´cessaire pour calculer ces trois termes de manie`re
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autonome. Apre`s cette pre´sentation des me´thodes de correction atmosphe´rique, la section
suivante e´tudie les me´thodes d’estimation de tempe´rature et d’e´missivite´.
1.2.2 Estimation de la tempe´rature et des e´missivite´s connaissant l’at-
mosphe`re
L’objectif de cette section est de de´tailler l’estimation des tempe´ratures et des e´missivite´s
a` partir de la luminance au sol RBOA. Depuis plus de trois de´cennies, de nombreuses me´thodes
ont e´te´ e´labore´es pour re´pondre a` cette fin. De plus, elles se sont adapte´es a` l’essor des capteurs
thermiques, passant de quelques bandes spectrales (5 pour ASTER [4], 10 pour AHS [27])
a` une centaine de bandes spectrales (128 pour SEBASS [28], plus de 200 avec .25 cm−1 de
re´solution spectrale pour HyperCam [29]).
Conside´rons un pixel compose´ d’un seul mate´riau d’e´missivite´ ε et a` la tempe´rature T .
L’estimation de ces deux parame`tres est un proble`me mal-pose´ car il y a N e´quations (N est le
nombre de bandes spectrales de l’instrument) pour N + 1 inconnues (un spectre d’e´missivite´
compose´ de N inconnues et 1 inconnue pour la tempe´rature).
Selon [30], les seules me´thodes permettant d’estimer de fac¸on exacte les e´missivite´s et les
tempe´ratures sans conside´ration physique sont les me´thodes dites multi-tempe´ratures [10, 11,
31]. Cependant, cela demande la disponibilite´ d’au moins deux acquisitions de la sce`ne par le
meˆme capteur a` des instants diffe´rents (jour et nuit, matin et apre`s-midi). Plus la diffe´rence
de tempe´rature est forte, plus il sera facile d’estimer les e´missivite´s et les tempe´ratures.
Cependant, la qualite´ de la mise en correspondance entre les deux images est un crite`re
de´terminant pour ces estimations.
Si l’on ne posse`de qu’une seule image thermique, il y a plusieurs solutions. Tout d’abord,
il est possible de re´duire le nombre d’inconnues, ce sont les me´thodes dites me´thodes relatives.
L’inconnue est ge´ne´ralement la tempe´rature, ce qui permet de retrouver le spectre d’e´missivite´
a` un facteur d’amplitude pre`s. C’est le cas de la me´thode de Spectral Ratio [32], la me´thode
des re´sidus alpha [33].
Pour retrouver a` la fois la forme et l’amplitude de l’e´missivite´, il est ne´cessaire de recourir
a` la famille des me´thodes avec hypothe`ses. C’est le cas des me´thodes de l’e´missivite´ normalise´e
[34] et de Reference Channel [35] qui supposent que l’e´missivite´ est e´gale a` une constante quel
que soit le mate´riau sur l’ensemble du spectre pour [34] ou sur une plage spectrale particulie`re
pour [35]. C’est aussi le cas de la me´thode Temperature and Emissivity Separation (TES) [8]
qui utilise une relation entre la valeur minimale d’e´missivite´ et la valeur Maximum-Minimum
Difference (MMD) qui est lie´e a` l’amplitude de l’e´missivite´.
Enfin, une troisie`me famille de me´thode existe et se base sur des proprie´te´s physiques de
re´gularite´ sur l’e´missivite´, comme par exemple la me´thode des corps gris [36] ou la me´thode
d’Iterative Spectral Smoothness of Temperature and Emissivity Separation (ISSTES) [37].
Cette re´gularite´ peut eˆtre vue e´galement sur l’estimation de la tempe´rature avec la me´thode
Automated Separation of Surface Emissivity and Temperature (ASSET) [38].
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Cette classification des me´thodes de de´couplage tempe´rature/e´missivite´ est pre´sente´e en
de´tail par Lesage [30] et les me´thodes sont de´taille´es dans les the`ses de Kanini [26] et Boonman
[23].
Il a e´te´ montre´ que la me´thode TES [8] peut eˆtre utilise´e pour les capteurs AHS [39, 40]
et TASI [41]. C’est donc cette me´thode que nous utiliserons tout au long de ce manuscrit. Sa
description de´taille´e est donne´e dans les paragraphes suivants.
Temperature and Emissivity Separation (TES) : La me´thode TES a e´te´ de´veloppe´e
par Gillespie [8] pour le capteur satellitaire ASTER. Elle est compose´e de trois e´tapes : l’e´tape
NEM (Normalised Emissivity Method), l’e´tape Ratio et l’e´tape MMD (Maximum Minimum
Difference).
La premie`re e´tape estime la tempe´rature a` chaque longueur d’onde du capteur en
conside´rant l’e´missivite´ comme e´gale a` une valeur de re´fe´rence. Cette valeur est de 0.99 selon
Gillespie [8]. Nous avons opte´ pour une e´missivite´ a` 1 pour ne pas avoir d’influence du terme
atmosphe´rique descendant Rλatm,↓ a` cette e´tape. Un premie`re estimation de la tempe´rature
est donc obtenue en conside´rant le maximum de la tempe´rature de brillance.
La seconde e´tape estime l’e´missivite´ relative β, c’est-a`-dire l’e´missivite´ divise´e par sa
moyenne spectrale. Cette valeur est ne´cessaire pour l’estimation de la valeur MMD :
MMD(ε) = β|max − β|min = εmax − εmin
εmean
(1.4)
ou` εmax, εmin et εmin repre´sentent respectivement l’e´missivite´ maximale, minimale et moyenne
sur l’ensemble des bandes spectrales du capteur.
La dernie`re e´tape consiste a` re´-estimer la valeur minimale de l’e´missivite´ a` partir d’une
loi fonde´e sur le MMD de l’e´missivite´ :
εmin = α1 + α2 · (MMD(ε))α3 (1.5)
ou` les trois parame`tres α1,2,3 de cette e´quation doivent eˆtre e´talonne´s par rapport au capteur
utilise´. Gillespie utilise α1 = 0.994, α2 = 0.687 et α3 = 0.737 pour le capteur ASTER.
L’e´missivite´ est donc translate´e pour que sa valeur minimale corresponde a` celle calcule´e a`
la dernie`re e´tape. Les deux dernie`res e´tapes (Ratio et MMD) sont re´pe´te´es 5 fois pour assurer
la convergence de l’algorithme.
Cette me´thode donne de bons re´sultats excepte´ sur les corps gris 1 comme la ve´ge´tation
ou l’eau, ainsi que pour les mate´riaux hautement re´flectif dans l’infrarouge thermique comme
le cuivre ou l’aluminium [42].
Selon Payan [42], des simulations ont montre´ que l’erreur d’estimation sur les e´missivite´s
1. Un corps gris est un corps a` l’e´missivite´ constante spectralement a` une valeur plus faible que 1, a` la
diffe´rence du corps noir qui a son e´missivite´ e´gale a` 1.
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et sur les tempe´ratures est de l’ordre de 3% et 1.3 K pour des capteurs multispectraux. Ces
erreurs diminuent a` 2% et 0.3 K pour des capteurs hyperspectraux. Ces re´sultats ont e´te´
confirme´s sur des donne´es re´elles pour la tempe´rature par Sobrino [43] estimant l’erreur de
tempe´rature a` 1.6 K pour le capteur AHS.
1.2.3 Estimation conjointe de l’atmosphe`re, de la tempe´rature et de l’e´mis-
sivite´
Il existe des me´thodes estimant conjointement les e´missivite´s, les tempe´ratures et les
termes atmosphe´riques. Ce sont les me´thodes Automatic Retrieval of Temperature and EMIs-
sivity using Spectral Smoothness (ARTEMISS) [9] et Optimized Land Surface Temperature
and Emissivity Retrieval (OLSTER) [44].
ARTEMISS utilise une base de donne´es constitue´e des trois termes atmosphe´riques se-
lon une multitude de conditions atmosphe´riques diffe´rentes (diffe´rents profils de tempe´rature
atmosphe´rique, de quantite´ de vapeur d’eau, etc.).
– La premie`re e´tape est la se´lection par la me´thode ISAC du bon profil atmosphe´rique
parmi la base de donne´es. Le crite`re utilise´ est l’angle spectral entre la transmittance
estime´e par ISAC et les transmittances de la base de donne´es.
– Pour se´parer les diffe´rents profils atmosphe´riques candidats, ISSTES est applique´e sur
la luminance en entre´e capteur afin de se´lectionner le profil donnant l’e´missivite´ la plus
lisse.
L’utilisation directe d’une base de donne´es MODTRAN peut entraˆıner une estimation non
lisse de l’e´missivite´ a` cause d’un mauvais e´talonnage du capteur et du bruit instrumental [23].
La me´thode OLSTER est plus complexe, utilisant une optimisation supervise´e ite´rative.
Elle s’articule suivant cinq e´tapes.
– La premie`re e´tape estime la transmittance atmosphe´rique montante τλatm,↑ et la lumi-
nance atmosphe´rique montante Rλatm,↑ via l’algorithme ISAC.
– Une classification des pixels avec de fortes e´missivite´s (proche du corps noir) ou de
faibles e´missivite´s est effectue´e selon l’estimation de tempe´rature de l’algorithme ISAC.
– Un processus d’optimisation est ensuite e´labore´ pour re´estimer les termes atmosphe´ri-
ques τλatm,↑ et R
λ
atm,↑.
– La luminance atmosphe´rique descendante Rλatm,↓ est estime´e suivant une base de
donne´es de plusieurs estimations de termes atmosphe´riques calcule´es MODTRAN, selon
la loi de re´gression pre´sente´e par Tonooka [45].
– Enfin, les e´missivite´s et les tempe´ratures sont estime´es via la me´thode ISSTES en
conside´rant les estimations des trois termes atmosphe´riques.
Cet algorithme, assez complet, utilise beaucoup de me´thodes de´veloppe´es dans la
litte´rature. S’il re´pond a` l’objectif d’estimer l’ensemble des parame`tres du signal (termes
atmosphe´riques, e´missivite´, tempe´rature), il cumule les inconve´nients de toutes ces me´thodes.
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Enfin, on peut pre´senter la me´thode de Split-Windows [46, 47] qui permet de retrouver la
tempe´rature d’un corps en connaissant son e´missivite´ via des mesures multi-spectrales. Une
relation reliant deux tempe´ratures de brillance estime´es a` partir de deux bandes spectrales
distinctes, l’une proche de la bande d’absorption de la vapeur d’eau (≈ 12µm) et l’autre
au centre du domaine IRT (≈ 10µm), permets de de´duire la tempe´rature du mate´riau sans
connaissance de l’atmosphe`re.
Bilan de l’estimation des e´missivite´s et des tempe´ratures : compte tenu des dis-
ponibilite´s des profils atmosphe´riques et de la faible re´solution des capteurs e´tudie´s dans ce
manuscrit, on privile´giera dans la suite une estimation des e´missivite´s et des tempe´ratures en
deux phases : l’estimation des termes radiome´triques par MODTRAN et le de´couplage T/E
par la me´thode TES.
Ce qu’il faut retenir :
Deux e´tapes sont ne´cessaires pour estimer la tempe´rature et l’e´missivite´ des mate´riaux
au sol : la correction atmosphe´rique et le de´couplage tempe´rature/e´missivite´.
La correction atmosphe´rique consiste a` estimer les termes atmosphe´riques radiatifs dont
de´pend la luminance mesure´e au capteur. A partir de profil de radiosondage, ces termes
sont calcule´s par le code de transfert radiatif MODTRAN.
Le de´couplage tempe´rature/e´missivite´ consiste a` se´parer ces deux parame`tres apre`s correc-
tion atmosphe´rique. C’est un proble`me mal-pose´ avec plus d’inconnues que d’e´quations.
Compte tenu des capteurs utilise´s (AHS/TASI), nous utiliserons la me´thode TES. Les
performances attendus pour l’estimation de l’e´missivite´ et de la tempe´rature est de 3% et
de 1.6 K.
1.3 Estimation des tempe´ratures et des e´missivite´s sur des
jeux de donne´es re´elles
Dans ce manuscrit, on dispose de deux jeux de donne´es pour e´tudier le proble`me du
de´me´lange dans l’IRT. Ces deux jeux de donne´es ont e´te´ acquis avec des capteurs de diffe´rentes
re´solutions spectrales :
– le capteur AHS (10 bandes spectrales dans le IRT) au cours de la campagne ValCalHyp,
de´taille´e dans la section 1.3.1,
– le capteur TASI (32 bandes spectrales dans le IRT) au cours de la campagne DUCAS,
de´taille´e dans la section 1.3.2.
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Figure 1.1 – Repre´sentation de l’image AHS de la campagne ValCalHyp ainsi que de trois
sce`nes e´tudie´es. Les images RGB sont repre´sente´es avec trois des bandes du capteur AHS
(R = 710 nm, G = 536 nm et B = 478 nm). Les images thermiques sont repre´sente´es avec
trois bandes du capteur AHS dans l’IRT (R = 8.7 µm, G = 9.4 µm et B = 11.2 µm).
1.3.1 AHS - ValCalHyp
La campagne ValCalHyp 2 a e´te´ mene´e dans le cadre de EUFAR (European Facility For
Airborne Research). EUFAR est une activite´ inte´gre´e dans le septie`me Programme-Cadre de
l’Union Europe´enne et regroupe 24 institutions europe´ennes. Cette campagne ValCalHyp s’est
de´roule´e a` Salon-de-Provence, en France, le 28 octobre 2010.
L’image hyperspectrale est pre´sente´e dans la section 1.3.1.1. La correction atmosphe´rique
et le re-e´talonnage de l’image sont de´taille´s dans la section 1.3.1.2 et l’estimation des
tempe´ratures et des e´missivite´s est de´crite dans la section 1.3.1.3.
1.3.1.1 Pre´sentation de l’image hyperspectrale
L’image issue de cette campagne est une image hyperspectrale acquise a` partir du capteur
AHS (Airborne Hyperspectral Sensor) [27]. Ce capteur couvre le domaine spectral du Visible
- Proche Infrarouge (V-PIR) (63 bandes entre .45 et 2.54 µm), celui du MWIR (7 bandes
entre 3.3 et 5.4 µm) et celui de l’IRT (10 bandes entre 8 et 13.5 µm). La re´solution spatiale
est de 2.5 x 2.1 m2. Le capteur a vole´ a` une altitude de 1km le 28 octobre 2010 a` 14h49.
2. ValCalHyp pour : Validation of the ”Smart Vicarious Calibration” (SVC) method and the Quality
Indicators Protocol of Hyperspectral Data
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L’avion a survole´ la ville de Lac¸on-Provence (13680), le centre ONERA, la base ae´rienne
de Salon de Provence, et une partie de la ville de Salon de Provence (13300). Trois zones de
l’image font l’objet d’une e´tude particulie`re :
– La zone 1 est compose´e de mires d’e´talonnage, de ve´ge´tation et d’un chemin de terre.
Nous avons une mesure d’e´missivite´ pour les deux types de mires (blanches et noires)
faite a` partir d’un spectrome`tre BRUKER avec une re´solution spectrale de 8 cm−1.
– La zone 2 est le parking de la base ONERA sur lequel ont e´te´ pose´s plusieurs mate´riaux
artificiels et naturels. Il y a la pre´sence d’une large zone de ciment et d’asphalte dont
les e´missivite´s ont e´te´ e´galement mesure´es par le spectrome`tre BRUKER a` la meˆme
re´solution spectrale de 8 cm−1. Les tempe´ratures de surface ont e´te´ e´galement moni-
tore´es a` l’aide de radiome`tres infrarouges a` large bande KT-19.
– La zone 3 est le tarmac de l’e´cole de l’air situe´ a` coˆte´ de la zone 2. On peut noter la
pre´sence de trois avions sur l’image RGB, alors que l’image IRT pre´sente quatre ombres.
Ce phe´nome`ne est probablement duˆ a` l’envol d’un avion peu de temps avant le survol
du capteur AHS.
Ces trois zones sont repre´sente´es sur la figure 1.1 avec les images RGB et IRT extraites
respectivement de l’image AHS dans les bandes spectrales du visible et de l’IRT.
Des ope´rations d’e´talonnage et de ge´ore´fe´rencement ont e´te´ effectue´es dans le visible [48]
mais une correction de l’e´talonnage radiome´trique a e´te´ apporte´e sur l’image IRT. La correc-
tion atmosphe´rique et ce nouvel e´talonnage radiome´trique des donne´es IRT sont pre´sente´es
dans la section suivante.
1.3.1.2 E´talonnage radiome´trique et correction atmosphe´rique
Il n’a pas e´te´ fait de releve´ atmosphe´rique au cours de cette campagne. Les donne´es
atmosphe´riques dont nous disposons sont les suivantes :
– Des donne´es de la ville de Nıˆmes Courbessac situe´e a` 60 km de la sce`ne e´tudie´e : releve´s
atmosphe´riques a` 12h00 pour des altitudes entre 2 km et 13 km.
– Des donne´es de Salon de Provence : mesures de tempe´rature et d’humidite´ jusqu’a` 2m
au dessus du sol.
Une reconstitution des profils atmosphe´riques manquants est effectue´e par interpolation
line´aire a` partir des donne´es jusqu’a` 2 km et a` par extrapolation en utilisant le profil de
Mid-Lattitude Summer de MODTRAN [22] pour des altitudes au dessus de 13 km.
De plus, le contenu en vapeur d’eau de l’atmosphe`re entre le sol et le capteur peut eˆtre
estime´ a` partir des images dans le domaine visible proche infrarouge (V-PIR). Par la me´thode
Continuum Interpolated Band Ratio (CIBR) [49], on remonte a` une teneur en vapeur d’eau
d’environ 1.66 g/cm−2, soit la meˆme teneur en eau qu’en conside´rant le profil de Nıˆmes
Courbessac 3.
3. La loi d’e´talonnage utilise´e dans la me´thode CIBR est la meˆme que dans l’e´tude [50] car les conditions
de vol sont similaires (altitude de vol de 1.3 km, meˆme latitude avec 38◦N pour Albacete (Espagne) et 43 ◦N
pour Salon de Provence).
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a) b)
Figure 1.2 – Repre´sentation de l’e´talonnage sur cinq mate´riaux de l’image AHS en a : les
mires noires en rouge, les mires blanches en vert, le ciment en bleu, l’eau du canal au dessus
de la zone 1 en orange et l’asphalte en cyan. Les traits continus repre´sentent la mesure du
capteur, les carre´s en utilisant uniquement les termes atmosphe´riques et en triangle avec le
re-e´talonnage du capteur. Les parame`tres radiome´triques de re-e´talonnage sont repre´sente´s
en b.
Les termes radiatifs de l’atmosphe`re sont calcule´s par MODTRAN avec les profils d’eau
et de tempe´rature ainsi de´finis. Pour valider cette correction atmosphe´rique, les luminances
mesure´es a` partir de AHS ont e´te´ compare´es a` des luminances simule´es a` l’aide de ces termes
atmosphe´riques et de la mesure de l’e´missivite´ et de la tempe´rature.
– L’e´missivite´ a e´te´ mesure´e pour quatre mate´riaux au sol : l’asphalte de sol et du ciment,
pre´sents dans la zone 2, et les mires d’e´talonnage noires et blanches. On peut e´galement
conside´rer l’eau du canal, au dessus de la zone 1, comme ayant la meˆme e´missivite´ que
celle mesure´e dans la banque de donne´es ASTER pour l’eau (tap water de la famille
water).
– La tempe´rature a e´te´ mesure´e pour seulement deux mate´riaux : (l’asphalte et le ciment
de la zone 2) a` partir d’un KT-19. Ces mesures ont e´te´ corrige´es des e´missivite´s spectrales
des deux mate´riaux et interpole´es temporellement. Les trois autres tempe´ratures ont
e´te´ choisies arbitrairement selon le niveau relatif des luminances.
Un biais entre les mesures de luminances au capteur et les simulations de luminances est
observe´ d’environ 0.45 W.sr−1.m−2.µm−1 en moyenne. Il est repre´sente´ sur la figure 1.2-a et
correspond a` l’e´cart entre les luminances mesure´es par le capteur (en pointille´) et simule´es a`
partir des mesures de tempe´rature et d’e´missivite´ (symbole carre´). Nous avons conclu a` un
mauvais e´talonnage de l’appareil dans le thermique.
Ce biais dans l’e´talonnage radiome´trique de l’appareil peut eˆtre mode´lise´ selon l’e´quation
suivante :
RAHSsens (λ) = A(λ) ·Restimsens (λ) +B(λ) (1.6)
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ou` A(λ) et B(λ) sont des coefficients visant a` compenser une mauvaise correction de gain et
offset du signal en entre´e capteur. Ces parame`tres ont e´te´ estime´s a` partir des luminances
simule´es sur les cinq mate´riaux dont on suppose connues la tempe´rature et l’e´missivite´. Ces
deux parame`tres peuvent eˆtre observe´s sur la figure 1.2-b.
Comme on peut le voir sur la figure 1.2-a, en prenant en compte ces deux parame`tres
d’e´talonnage, on retrouve plutoˆt bien les luminances au capteur avec un biais moyen e´gal a`
0.03 W.sr−1.m−2.µm−1 (les luminances simule´es avec le nouvel e´talonnage sont repre´sente´es
par des triangles). Ce nouvel e´talonnage sera utilise´ dans la suite du manuscrit.
La section suivante utilise ce nouvel e´talonnage et les estimations des termes at-
mosphe´riques pour retrouver l’e´missivite´ et la tempe´rature des mate´riaux sur les trois sce`nes.
1.3.1.3 Estimation des tempe´ratures et des e´missivite´s
La me´thode utilise´e pour l’estimation de l’e´missivite´ et de la tempe´rature est la me´thode
TES [8]. E´labore´e a` l’origine pour le capteur ASTER, cette me´thode a e´te´ adapte´e pour le
capteur AHS [39, 40].
La loi d’e´talonnage de la me´thode TES, repre´sente´e par l’e´quation 1.5, est e´talonne´e a`
partir de plus de 450 e´missivite´s issues de la banque de donne´es ASTER [51], MEMOIRES
[52] et de l’USGS [53]. On obtient α1 = 0.973, α2 = −0.883 et α3 = 0.966.
L’estimation des e´missivite´s et des tempe´ratures est re´alise´e pour les 5 mate´riaux. La fi-
gure 1.3 repre´sente les estimations a` partir de la me´thode TES et les mesures des e´missivite´s.
On peut voir que, pour trois des mate´riaux, l’e´missivite´ est estime´e avec un fort biais entre
les mesures et les estimations TES (Mires noires, Mires blanches, Eau Canal). Ceci est pro-
bablement duˆ a` un e´cart de ces e´missivite´s par rapport a` la loi d’e´talonnage MMD/Emin.
Figure 1.3 – Repre´sentation des e´missivite´s mesure´es en laboratoire (traits continus) et
estime´es a` partir de la me´thode TES (cercles).
Pour mesurer la qualite´ de l’estimation des e´missivite´s, l’e´cart quadratique moyen (RMSE
pour Root Mean Square Error) et l’angle spectral (SAM pour Spectral Angle Mapper) entre
la mesure d’e´missivite´ et la moyenne des estimations d’e´missivite´s sur les pixels purs seront
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conside´re´s. Concernant l’estimation des tempe´ratures, on calculera l’e´cart entre la tempe´rature
mesure´e et la moyenne des tempe´ratures estime´es de seulement le ciment et l’asphalte, seuls
mate´riaux dont la tempe´rature a e´te´ mesure´e. Le tableau 1.1 pre´sente les erreurs entre les
mesures de terrain et les estimations TES.
Mate´riau E´missivite´ Tempe´rature
RMSE SAM | Tterrain - TTES |
Mires Noires 2.6 % 0.2 ◦ X
Mires Blanches 2.8 % 0.4 ◦ X
Ciment 1.0 % 0.4 ◦ 1.5 K
Eau Canal 3.0 % 0.4 ◦ X
Asphalte 0.5 % 0.2 ◦ 1.6 K
Tableau 1.1 – Repre´sentation du RMSE et du SAM entre l’e´missivite´ mesure´e et l’e´missivite´
estime´e par TES et de l’e´cart en tempe´rature entre les estimations TES et les mesures de
terrain.
Les e´missivite´s et les tempe´ratures sont retrouve´es avec la pre´cision attendue (e´missivite´
infe´rieure ou e´gale a` 3% [42] et tempe´rature infe´rieure ou e´gale a` 1.6 K [43]).
1.3.2 TASI - DUCAS
Le projet DUCAS (Detection in Urban scenario using Combined Airborne imaging Sen-
sors) est un projet conduit sous la direction de l’Agence de De´fense Europe´enne (ADE) avec la
collaboration de plusieurs instituts de recherche appartenant a` diffe´rents pays europe´ens : la
Belgique, la France, l’Allemagne, l’Italie, les Pays-Bas, la Norve`ge et la Sue`de. La campagne
DUCAS a eu lieu a` Zeebruges, en Belgique, entre le 14 et le 27 Juin 2011.
Les jeux de donne´es hyperspectrales sont pre´sente´s dans la section 1.3.2.1. La correc-
tion atmosphe´rique et l’estimation des tempe´ratures et des e´missivite´s sont respectivement
de´taille´es dans les sections 1.3.2.2 et 1.3.2.3.
1.3.2.1 Pre´sentation des images hyperspectrales
Deux jeux de donne´es, acquis pendant la campagne DUCAS, sont utilise´s dans ce manus-
crit.
– La premie`re image est une image hyperspectrale acquise dans le IRT par le capteur
TASI (Thermal Airborne Spectrographic Imager) [54]. La re´solution spatiale de cette
image est de 1x1 m2. L’image TASI est repre´sente´e sur la figure 1.4-a.
– La seconde image est une image hyperspectrale acquise par le capteur AISA EAGLE II,
note´ EAGLE [55]. Ce capteur couvre avec 130 bandes spectrales le domaine du visible
et du proche infra-rouge (PIR) entre 400 nm et 970 nm. Sa re´solution spatiale varie
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a) b)
Figure 1.4 – L’image TASI est repre´sente´e en (a) (R = 8.4 µm, G = 10.3 µm, B = 11.2
µm). La classification, repre´sente´e en (b), a e´te´ re´alise´e sur l’image EAGLE et mise en cor-
respondance avec l’image TASI. Le rectangle rouge marque la localisation de la sce`ne de
toits.
de 40x40 cm2 pour le pixel au centre du champ a` 60x60 cm2 pour les pixels en bord
d’image.
Les deux images hyperspectrales sont acquises a` moins de 30 min d’intervalle (EAGLE a`
11h17 et TASI a` 11h32, le 27 Juin). L’altitude de l’avion pour l’image thermique est 850 m.
La sce`ne est compose´e principalement de huit mate´riaux de sol (asphalte, bordure de
piscine, ciment, herbe, 2nd ciment (a` coˆte´ des citernes d’eau), trottoir, piscine et arbre) et de
cinq mate´riaux de toit (asphalte de toit, gravier, Bake´lite, toit des citernes d’eau et amiante).
La localisation de ces mate´riaux est possible via une classification faite sur l’image EAGLE
et mise en correspondance sur l’image TASI. Cette classification est repre´sente´e sur la figure
1.4-b.
Une sce`ne compose´e de seulement 3 mate´riaux de toit est e´galement e´tudie´e dans ces
travaux. Cette sce`ne est localise´e par un rectangle rouge sur la figure 1.4-a. Elle est compose´e
d’asphalte de toit, de gravier et de Bake´lite.
Un grand nombre de ve´rite´s terrain ont e´te´ mesure´es durant cette campagne.
– Des mesures d’e´missivite´ de 4 mate´riaux composant la sce`ne (asphalte, ciment, asphalte
de toit et gravier de toit) avec un spectrome`tre BRUKER ayant une re´solution spectrale
de 8 cm−1.
– Des mesures de la tempe´rature des quatre mate´riaux pre´ce´demment de´crits ainsi que de
l’eau a` coˆte´ du quai. L’instrument utilise´ est un radiome`tre KT-19 large bande (entre
9 et 11 µm). Ces mesures ont e´te´ synchronise´es avec les survols et les estimations de
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tempe´ratures ont e´te´ corrige´es des effets lie´es aux e´missivite´s spectrales.
– Une mesure des profils atmosphe´riques de la tempe´rature, de la pression, de la quantite´
de vapeur d’eau par ballon-sonde. Des laˆchers de ballon sonde ont e´te´ effectue´s une
heure avant et apre`s chaque passage d’avion.
Enfin, les deux images ont e´te´ ge´ore´fe´rence´es en utilisant les donne´es de centrales inertielles
des avions, un mode`le nume´rique de terrain (acquis par un LIDAR a` une re´solution de 10 cm)
et des points GPS de controˆle. L’image EAGLE a ensuite e´te´ mise en correspondance avec
l’image TASI. Cette mise en correspondance a e´te´ re´alise´e via des points de controˆle localise´s
au sol et identifie´s manuellement sur des frontie`res marque´es (coin de trottoir, carre´ d’herbe,
mate´riau au sol re´fle´chissant, etc.). Les performances peuvent s’estimer en dec¸a de l’ordre du
pixel pour les pixels de sol et de 2 a` 3 pixels pour les toits des baˆtiments.
Il est important de noter qu’un de´calage entre les deux images est observe´ sur les pixels
situe´s sur les toits des baˆtiments. Du fait des diffe´rents angles de vue de chacune des images,
pour chaque altitude diffe´rente (chaque hauteur de baˆtiment), il est ne´cessaire de recaler les
images a` partir de points de controˆles pour chaque altitude diffe´rente de celle du sol.
1.3.2.2 Correction atmosphe´rique
La correction atmosphe´rique estime a` partir des profils de radio-sondage les trois termes
atmosphe´riques intervenant sur Rλsens de l’e´quation 1.1.
Les profils atmosphe´riques utilise´s sont ceux du radio-sondage effectue´ entre 10h52
et 12h38 (1h46 est le temps ne´cessaire au ballon-sonde pour mesurer les parame`tres at-
mosphe´riques entre 0 et 25 km d’altitude). Ces parame`tres atmosphe´riques sont la tempe´rature
de l’air, la tempe´rature du point de rose´e, l’humidite´ relative et la pression atmosphe´rique.
Les 4 mesures sont filtre´es par un filtre me´dian afin de retirer les mesures aberrantes (pic sur
les profils atmosphe´riques).
Ce profil est ensuite inte´gre´ dans MODTRAN qui estime pour chaque longueur d’onde les
3 termes atmosphe´riques.
Pour valider cette correction atmosphe´rique, les luminances mesure´es a` partir de TASI sont
compare´es a` des luminances simule´es a` l’aide de ces termes atmosphe´riques et de l’e´missivite´
et de la tempe´rature mesure´es sur cinq mate´riaux.
– L’e´missivite´ a e´te´ mesure´e pour quatre mate´riaux au sol : le ciment au sol, l’asphalte
de toit, le gravier de toit et l’asphalte de sol. L’eau de mer en bordure du port peut
e´galement eˆtre conside´re´e. L’e´missivite´ de ce mate´riau est conside´re´e comme e´gale a`
celle de la banque de donne´es ASTER pour l’eau (sea water de la famille water).
– La tempe´rature a e´te´ mesure´e pour ces cinq mate´riaux a` partir d’un KT-19 et les
mesures ont e´te´ corrige´es des e´missivite´s spectrales des mate´riaux.
Si l’on ne tient pas compte des longueurs d’onde en bord de bandes, les luminances pour
le gravier et l’asphalte de sol correspondent aux luminances simule´es. Pour le ciment et l’eau
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Figure 1.5 – Repre´sentation des luminances mesure´es par TASI (en pointille´) et simule´es a`
partir des ve´rite´s terrain. Les couleurs repre´sentent les diffe´rents mate´riaux.
de mer, il y a un biais oscillant entre 0 et 0.5 W.sr−1.m−2.µm−1. Ce biais atteint en moyenne
.8 W.sr−1.m−2.µm−1 pour l’asphalte de toit, ce qui repre´sente une diffe´rence d’environ 4
K en tempe´rature pour ce mate´riau. Un re´-e´talonnage n’a pas e´te´ conside´re´ ici car le biais
entre les simulations et les mesures TASI semblent fortement non line´aire, contrairement a` la
campagne ValCalHyp.
On peut donc conclure a` une bonne cohe´rence mesures/mode`les sauf pour trois mate´riaux
avec un biais faible observe´ sur le ciment et l’eau de mer (< .5 W.sr−1.m−2.µm−1) et un biais
fort sur l’asphalte de toit (≈ .8 W.sr−1.m−2.µm−1). On peut donc s’attendre a` une mauvaise
estimation des hautes tempe´ratures (asphalte de toit par exemple).
1.3.2.3 Estimation des tempe´ratures et des e´missivite´s
La me´thode se´lectionne´e pour re´aliser l’estimation des tempe´ratures et des e´missivite´s
est la me´thode TES [8]. Selon [41], cette me´thode donne de bons re´sultats pour une image
acquise avec le capteur TASI. De plus, la trop faible re´solution spectrale ne nous permet pas
l’utilisation de la me´thode ISSTES ou ARTEMISS.
Nous observons cependant une diffe´rence dans les biais entre les simulations et les mesures
TASI selon que l’on prenne les bandes au centre du domaine IRT (Biais moyen estime´ a` .40
W.sr−1.m−2.µm−1) ou les bandes aux extre´mite´s du domaine IRT (Biais moyen estime´ a` .53
W.sr−1.m−2.µm−1). Nous avons de´cide´ de conside´rer alors deux choix de bandes spectrales :
les 23 bandes spectrales au centre du domaine IRT et l’ensemble des 32 bandes spectrales du
domaine IRT.
La me´thode TES, repre´sente´e par l’e´quation 1.5, a e´te´ e´talonne´e a` partir de plus de
450 e´missivite´s comme pour le capteur AHS, cf. la section 1.3.1.3. Les trois parame`tres ont
respectivement e´te´ estime´s a` α1 = 0.976, α2 = −0.837 et α3 = 0.881 si l’on conside`re 23 des
32 bandes spectrales de TASI et a` α1 = 0.978, α2 = −0.739 et α3 = 0.851 si l’on conside`re
l’ensemble des 32 bandes.
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Les e´missivite´s et les tempe´ratures sont estime´es sur les 5 mate´riaux pre´ce´demment
e´tudie´s. La figure 1.6 repre´sente les mesures des e´missivite´s en laboratoire et les estimations
des e´missivite´s a` partir de la me´thode TES. Si encore une fois les e´missivite´s mesure´es et es-
time´es par TES ont la meˆme forme spectrale, un biais est observe´ entre elles. Ceci est encore
une fois probablement duˆ a` des e´missivite´s qui s’e´cartent de la loi d’e´talonnage. Concernant
l’eau de mer, on observe que l’e´cart est le plus important pre`s de la bande d’absorption de
la vapeur d’eau a` 8 µm. La faible tempe´rature de l’eau de mer rend la luminance au capteur
plus sensible a` l’atmosphe`re. Comme on le voit, une mauvaise estimation de ces termes en
bords de bandes perturbe l’estimation du MMD et donc de l’e´missivite´ minimum. Un biais
entre les e´missivite´s mesure´es et estime´es par TES est donc observe´.
Figure 1.6 – Repre´sentation des e´missivite´s mesure´es en laboratoire (traits continus) et
estime´es a` partir de la me´thode TES (cercles).
Comme pour la campagne ValCalHyp, le RMSE et le SAM sont calcule´s entre les estima-
tions TES et les mesures d’e´missivite´ et l’e´cart entre la tempe´rature mesure´e et la moyenne
des estimations de TES est calcule´. Le tableau 1.2 pre´sente les erreurs entre les mesures de
terrain et les estimations TES.
Mate´riau E´missivite´ Tempe´rature
RMSE SAM | Tterrain - TTES |
Ciment 0.7 % (1.5 %) 0.3 ◦(0.7 ◦) 2.3 K (2.2 K)
Asphalte de toit 1.1 % (2.2 %) 0.7 ◦(1.3 ◦) 4.4 K (4.6 K)
Gravier de toit 3.1 % (4.3 %) 0.8 ◦(1.2 ◦) 2.0 K (3.0 K)
Asphalte de sol 3.1 % (3.2 %) 0.8 ◦(1.4 ◦) 3.0 K (3.2 K)
Eau de mer 5.1 % (6.4 %) 0.6 ◦(1.5 ◦) 3.5 K (3.8 K)
Tableau 1.2 – RMSE et SAM entre e´missivite´ mesure´e et e´missivite´ estime´e par TES et e´cart
en tempe´rature entre les estimations TES et les mesures terrain. Les estimations TES ont e´te´
re´alise´es en conside´rant 23 bandes au centre du domaine IRT, les valeurs entre parenthe`ses
sont avec les 32 bandes spectrales de TASI.
La me´thode TES retrouve bien dans l’ensemble les e´missivite´s et les tempe´ratures des
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mate´riaux excepte´ pour deux mate´riaux. Pour l’eau de mer, l’e´missivite´ est retrouve´e avec
un biais important (RMSE = 5.1 %) mais avec le bon angle spectral (SAM = 0.6 ◦). Ceci est
duˆ au fait que les corps gris (e´missivite´ constante et de valeur infe´rieure a` 1) comme l’eau ne
sont pas bien retrouve´s par la me´thode TES. Pour l’asphalte de toit, l’erreur en tempe´rature
est de 4.4 K. Cette erreur est due au biais en luminance cause´ par un mauvais e´talonnage de
l’instrument pour les tempe´ratures chaudes.
Pour l’ensemble des mate´riaux, excepte´ le ciment, il est pre´fe´rable d’estimer l’e´missivite´ et
la tempe´rature sur le centre du domaine IRT (23 bandes spectrales) plutoˆt qu’en prenant en
compte les bords de bandes (32 bandes). Ceci est probablement duˆ a` un mauvais e´talonnage
de l’instrument en bord de bandes.
a) b)
Figure 1.7 – La me´thode TES/MMD [8] a e´te´ applique´e sur les pixels purs et mixtes de
l’image thermique. Les tempe´ratures sont repre´sente´es en (a) et l’e´missivite´ en (b) en fausse
couleur (R = 8.4µm, G = 9.4µm, B = 11.2µm).
Les cartes d’e´missivite´s et de tempe´ratures ont e´te´ estime´es sur toute la sce`ne. Elles sont
repre´sente´es sur la figure 1.7. La carte d’e´missivite´s, a` gauche, est repre´sente´e en fausse couleur
(R=8.4µm, G=9.4µm, B=11.2µm). Les tempe´ratures vont de 19.8 ◦(Eau) jusqu’a` 73.8 ◦(Toit
en asphalte).
Il convient de noter que le bruit au capteur est inte´gralement transfe´re´ sur les estimations
de l’e´missivite´. En effet, la tempe´rature est une grandeur qui influe sur toutes les bandes
spectrales. Il est donc plus facile d’en estimer un comportement moyen sur l’ensemble du
spectre par rapport a` l’e´missivite´ dont les valeurs sont estime´es sur chacune des bandes
spectrales.
On observe tout de meˆme que plusieurs groupes de mate´riaux se de´tachent en e´missivite´,
comme les toits en Bake´lite ou le gravier de toit, et en tempe´rature, comme l’asphalte de toit
ou l’eau des piscines.
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Ce qu’il faut retenir :
Deux images IRT sont e´tudie´es dans ce manuscrit, avec deux re´solutions spectrales
diffe´rentes : une image AHS, avec 10 bandes spectrales entre 8 et 13.5 µm et une image
TASI, avec 32 bandes spectrales entre 8 et 11.5 µm. Il s’agit dans les deux cas de sce`nes
compose´es de mate´riaux artificiels (route, toit) et naturels (ve´ge´tation, arbre, eau).
La correction atmosphe´rique a e´te´ re´alise´e par MODTRAN avec une bonne performance
sur la majorite´ des mate´riaux (seul l’asphalte de toit de la campagne DUCAS a un biais
en luminance supe´rieur a` 0.5 W.m−2.sr−1.µm−1).
La me´thode TES a e´te´ applique´e sur les deux images thermiques avec de bonnes per-
formances pour l’e´missivite´, erreur en majorite´ infe´rieure a` 3%, mais mauvaises pour la
tempe´rature, erreur jusqu’a` 4 K pour la tempe´ratures.
1.4 Bilan
L’objectif de ce chapitre e´tait de pre´senter les me´thodes d’estimation de la tempe´rature
et de l’e´missivite´ sur les pixels purs d’une image hyperspectrale acquise dans l’infrarouge
thermique (IRT).
Dans ce domaine spectral et pour des pixels purs, le signal mesure´ est fonction de deux
familles de parame`tres : les parame`tres lie´s aux mate´riaux (e´missivite´ et tempe´rature) et ceux
lie´s a` l’atmosphe`re (Rλatm,↓ la luminance e´mise par l’ensemble de l’atmosphe`re et re´fle´chie par
le sol vers le capteur, Rλatm,↑ la luminance e´mise par l’atmosphe`re entre le sol et le capteur et
τλatm,↑ la transmission atmosphe´rique entre le sol et le capteur)
Deux hypothe`ses principales sont faites pour simplifier le syste`me d’e´quation : (1)
les mate´riaux sont conside´re´s comme opaques et lambertiens, permettant d’attribuer une
e´missivite´ unique aux mate´riaux quelle que soit sa localisation dans la sce`ne, et (2) la sce`ne
est conside´re´e comme un sol plat, ce qui permet de ne´gliger les termes de luminances de
voisinage par rapport aux autres termes de luminances.
La mesure en luminance est bruite´e. Ce bruit est mode´lise´ comme un bruit additif gaussien
de moyenne nulle et non corre´le´ spatialement et spectralement. Sa distribution pour chaque
longueur d’onde λ suit une loi normale de moyenne nulle et d’e´cart type σλ.
Une strate´gie pour estimer l’e´missivite´ et la tempe´rature des mate´riaux consiste a`
connaˆıtre les termes atmosphe´riques pour retrouver, a` partir de la luminance en entre´e cap-
teur, la luminance au sol, encore appele´e luminance BOA. Ensuite, l’e´tape de de´couplage
tempe´rature/e´missivite´ estime a` partir de cette luminance BOA l’e´missivite´ de surface et la
tempe´rature de surface du mate´riau au sol.
Pour estimer les termes atmosphe´riques, la strate´gie la plus fiable consiste a` re´aliser
si possible un radio-sondage de l’atmosphe`re pour obtenir les profils atmosphe´riques de
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tempe´rature, de pression et de vapeur d’eau. Ces profils permettent alors d’estimer les termes
atmosphe´riques radiatifs graˆce a` des codes de transfert radiatif tel que MODTRAN.
Une fois la correction atmosphe´rique effectue´e, le de´couplage tempe´rature/e´missivite´ peut
se faire via trois familles de me´thodes : les me´thodes relatives, les me´thodes avec hypothe`se et
les me´thodes de re´gularite´. Parmi ces trois familles de me´thodes, nous avons choisi la me´thode
TES, une me´thode avec hypothe`se sur l’e´missivite´, compte tenu des faibles re´solutions spec-
trales des capteurs utilise´s dans ce manuscrit.
Cette me´thodes TES a e´te´ applique´e sur deux jeux de donne´es re´elles issus de deux
capteurs diffe´rents : (1) une image acquise par le capteur AHS avec 10 bandes spectrales dans
l’IRT et (2) une image acquise par le capteur TASI avec 32 bandes spectrales dans l’IRT.
Si les performances de la me´thode TES sont plutoˆt bonnes pour l’image AHS, avec une
e´missivite´ et une tempe´rature estime´e en dec¸a de 3% et de 1.6K, elles sont mauvaises pour
l’image TASI, avec des erreurs en e´missivite´ en majorite´ infe´rieures ou quasi e´gales a` 3% et en
tempe´rature supe´rieures a` 4K. Cette mauvaise performance est due a` un mauvais e´talonnage
radiome´trique de l’image, allant jusqu’a` .8 W.m−2.sr−1.µm−1.
L’estimation de ces grandeurs sur des pixels mixtes ne pourra eˆtre en dec¸a de ces valeurs :
3% en e´missivite´ et 1.6 K en tempe´rature.
Les chapitres suivants se concentrent sur le de´veloppement des me´thodes de de´me´lange
pour les images hyperspectrales acquises dans l’IRT.

Chapitre 2
Mode`le de de´me´lange sur les
luminances
Re´sume´
Pour re´soudre le proble`me du de´me´lange dans l’IRT, la strate´gie de´veloppe´e dans ce
chapitre est d’estimer les abondances sur les luminances en entre´e capteur. En conside´rant
le poˆle de me´lange de´fini comme un unique couple d’e´missivite´ et de tempe´rature, l’e´tude
de l’e´quation du transfert radiatif de´termine un mode`le de me´lange line´aire. L’e´tat de l’art
des me´thodes line´aires de de´me´lange permet de de´gager trois e´tapes : (1) l’estimation du
nombre de poˆles de me´lange, re´alise´e par HySime, (2) l’estimation des poˆles de me´lange,
re´alise´e par VCA, et (3) l’estimation de l’abondance, re´alise´e par FCLS. L’application de ces
trois me´thodes aux images IRT ne donne pas de bons re´sultats de manie`re non supervise´es.
Cependant, si l’on conside`re connus les poˆles de me´langes (approche supervise´e), de meilleurs
re´sultats sont obtenus. La limite principale de cette strate´gie est l’impact de la forte variabilite´
spatiale de la tempe´rature des mate´riaux, perturbant alors l’estimation des abondances.
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Le chapitre pre´ce´dent de´crit l’e´tat de l’art concernant les me´thodes d’estima-
tion des tempe´ratures et des e´missivite´s. Cependant, ces me´thodes de de´couplage
tempe´rature/e´missivite´ (T/E) ne conside`rent que le cas de pixels purs.
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Compte tenu du caracte`re mal pose´ de ce proble`me de de´couplage T/E, peu de recherches
ont e´te´ mene´es sur l’estimation des e´missivite´s et des tempe´ratures sur les pixels mixtes.
Effectivement, en pre´sence de ces pixels, le proble`me d’estimation se complexifie, demandant
l’estimation des deux parame`tres pre´ce´dents, l’e´missivite´ et la tempe´rature, mais e´galement
de l’abondance, c’est-a`-dire de la proportion des mate´riaux composant les pixels mixtes. Cette
estimation des abondances s’appelle le de´me´lange (unmixing).
Lorsque le domaine spectral de l’instrument couvre le visible et le proche infrarouge
(V-PIR), une approche consiste a` estimer les abondances et dans un second temps a` esti-
mer les e´missivite´s et les tempe´ratures dans le domaine de l’IRT en utilisant directement ces
abondances, ou en construisant une carte de classification. C’est le cas de l’approche propose´e
par Zhukov et al. [56] qui, avec des donne´es du satellite LANDSAT, utilise des me´thodes
de de´me´lange sur les donne´es V-PIR pour retrouver une image thermique super-re´solue. De
meˆme, la me´thode Spectral Unmixing and Thermal Mixing (SUTM) de´veloppe´e par Deng et
al. [57] estime sur quelques classes de mate´riaux (poˆles de me´lange estime´s apre`s le de´me´lange
dans le V-PIR) la tempe´rature de ces classes, via un mode`le de me´lange line´aire.
D’autres voies ont e´te´ e´galement e´tudie´es concernant l’estimation des abondances direc-
tement sur les images thermiques. C’est le cas de la me´thode Temperature Emissivity Separa-
tion using Spectral Mixture Analysis (TESSMA) [15], utilisant des techniques de de´me´lange
en conside´rant un cas de me´lange isotherme, c’est-a`-dire des mate´riaux composant le pixel
mixte a` la meˆme tempe´rature. Cela revient a` utiliser les me´thodes de de´me´lange classiques.
Pour re´pondre a` cet objectif de de´me´lange dans l’IRT dans un contexte ge´ne´ral, il a e´te´
premie`rement envisage´ l’application des me´thodes de de´me´lange sur les luminances acquises
en entre´e capteur. C’est l’objet de ce chapitre.
Dans la section 2.1, le mode`le de me´lange en luminance est pre´sente´. La section 2.2 donne
un e´tat de l’art des me´thodes de de´me´lange qui seront ensuite teste´es sur des simulations et
des images re´elles dans la section 2.3. Un bilan ge´ne´ral de ce chapitre est pre´sente´ dans la
section 2.4.
2.1 Le mode`le de me´lange en luminance dans l’infrarouge
thermique
Si l’on conside`re un sol plat, le mode`le de Becker et Li [58] propose un me´lange line´aire pour
la luminance BOA. Plusieurs e´tudes vont dans ce sens comme [59, 15] avec pour hypothe`se un
me´lange isotherme a` M mate´riaux et [60, 61] avec un me´lange compose´ de deux mate´riaux.
Sous l’hypothe`se de M mate´riaux composant un pixel mixte, l’e´quation (1.1) du chapitre
pre´ce´dent devient :
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Le me´lange des luminances en entre´e capteur est donc bien line´aire. Ceci est une premie`re
approximation du me´lange dans l’IRT. Ce me´lange peut eˆtre biline´aire si l’on tient compte
d’une sce`ne 3D urbaine [20] ou re´sulter d’un me´lange plus complexe et fortement non-line´aire
(me´lange d’argile et d’hydrocarbure dans [62]).
En conside´rant que le poˆle de me´lange est de´fini comme la luminance issue d’un unique
couple T/E, alors les me´thodes de de´couplage T/E peuvent s’appliquer sur ces poˆles de
me´lange. Notons que ce mode`le suppose que chaque mate´riau a une tempe´rature T constante
spatialement sur l’ensemble de l’image e´tudie´e. Si cette tempe´rature e´volue dans l’espace
(passage ombre/soleil), diffe´rents poˆles de me´lange sont associe´s a` ce mate´riau (un poˆle pour
le mate´riau a` l’ombre, un poˆle pour le mate´riau au soleil).
La section suivante e´tudie l’e´tat de l’art des me´thodes de de´me´lange et de celles qui
peuvent eˆtre applique´es au domaine de l’IRT.
2.2 Les me´thodes line´aires de de´me´lange
L’objectif dans le proble`me du de´me´lange est d’estimer (1) les poˆles de me´lange, note´s
eλm (endmembers), et (2) les abondances, note´es Sm (abundances). Les poˆles de me´lange sont
les constituants purs du me´lange ; dans le cas de me´lange dans le domaine du V-PIR, les
poˆles de me´lange sont les re´flectances des mate´riaux. Les abondances, quant a` elles, sont les
proportions relatives de ces poˆles de me´lange dans les pixels me´lange´s, dits pixels mixtes.
Si l’on conside`re un mode`le line´aire de me´lange, le signal me´lange´ X = xλ, λ ∈ [1, N ] peut
s’e´crire comme ceci :
X = E · S +B ou` xλ =
M∑
m=1
eλm · Sm + bλ (2.3)
avec E = eλm, (λ,m) ∈ [1, N ]× [1,M ] la matrice des poˆles de me´lange, S = Sm,m ∈ [1,M ] le
vecteur d’abondance et B = bλ, λ ∈ [1, N ] le bruit perturbant le signal.
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Cette proble´matique du de´me´lange a fait l’objet d’un tre`s grand nombre de travaux, sur la
compre´hension physique de ce proble`me, sur les me´thodes qui permettent de le re´soudre, ainsi
que sur les applications qui peuvent en ressortir. Plusieurs e´tudes d’excellence [63, 12] permet-
tent d’avoir une vue d’ensemble sur le de´me´lange. Les me´thodes e´tudie´es dans le manuscrit
sont toutes re´fe´rence´es dans ces deux e´tats de l’art. Le lecteur pourra e´galement lire [64, 65]
pour plus de renseignements sur les me´thodes non-line´aires de de´me´lange.
Pour re´soudre le de´me´lange, une strate´gie compose´e de trois e´tapes consiste a` (1) estimer le
nombre de poˆles de me´lange composant la sce`ne, (2) estimer les spectres des poˆles de me´lange
et (3) estimer les abondances de ces poˆles de me´lange. Trois approches sont ge´ne´ralement
conside´re´es pour re´soudre le de´me´lange.
– L’approche ge´ome´trique [66, 67, 68], ou` les vecteurs re´sultant d’un me´lange line´aire
sont localise´s dans un simplexe 1 ou dans un coˆne positif. Les poˆles de me´lange sont les
sommets du simplexe ou les points de´finissant les arreˆtes du coˆne positif.
– L’approche statistique [69, 70, 71] estime les poˆles de me´lange et les abondances comme
issus de techniques d’estimation parame´trique. Les poˆles de me´lange sont vus comme
des variables ale´atoires et leur comportement statistique est suppose´ connu.
– L’approche favorisant la parcimonie [72, 73, 74], dit aussi de re´gression par matrice
creuse (sparse regression), consiste a` minimiser le nombre d’e´le´ments dans la matrice
d’abondances estime´es. Cette approche pre´suppose la connaissance des poˆles de me´lange
rassemble´s dans un dictionnaire, soit via leur estimation sur la donne´e hyperspectrale
par les deux premie`res approches, soit par une mesure en laboratoire des diffe´rents
mate´riaux composant probablement la sce`ne.
Cette section est compose´e de la fac¸on suivante : les trois premie`res sous-section e´tudient
les trois e´tapes du de´me´lange (estimation du nombre de poˆles de me´lange, estimation des poˆles
de me´lange, estimation des abondances) et la dernie`re sous-section e´tudie quelles me´thodes
pourraient convenir au de´me´lange dans l’IRT.
2.2.1 Estimation du nombre de poˆles de me´lange
La premie`re e´tape des me´thodes non supervise´es consiste ge´ne´ralement en l’estimation du
nombre de poˆles de me´lange. Cette information est utile pour plusieurs ope´rations comme la
re´duction de donne´es ou l’estimation des poˆles de me´lange.
Les premie`res tentatives pour estimer ce nombre furent fonde´es sur le seuillage de la
variance calcule´e a` partir de me´thodes de projection comme l’analyse en composante principale
(ACP) [75] ou le Maximum Noise Fraction (MNF) [76].
Le meˆme principe est applique´e pour la me´thode Harsanyi–Farrand–Chang (HFC) [77]
qui compare les valeurs propres des matrices de corre´lation et de covariance.
Ce nombre de poˆles de me´lange peut e´galement eˆtre estime´ selon la me´thode Hyperspectral
1. Un simplexe est la ge´ne´ralisation d’un triangle a` une quelconque dimension.
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Subspace Identification (HySime) [66], qui l’estime a` partir de la matrice de corre´lation du
bruit.
Plus re´cemment, l’e´tude de Gerra [78] propose une approche semblable a` HFC ou` les coef-
ficients de Ritz sont calcule´s et compare´s avec les valeurs propres de la matrice de corre´lation.
2.2.2 Estimation des poˆles de me´lange
Cette e´tape est cruciale dans le processus de de´me´lange. Il s’agit de retrouver la signature
spectrale des e´le´ments purs de ce me´lange : les poˆles de me´lange.
Pour chacun des mate´riaux pre´sents dans la sce`ne, nous faisons l’hypothe`se que des pixels
purs associe´s a` ces mate´riaux sont pre´sents et utilise´s pour extraire ces poˆles de me´lange
associe´s.
Cette estimation des poˆles de me´lange a e´te´ largement e´tudie´e selon l’approche
ge´ome´trique, plus re´pandue, et l’approche statistique, re´serve´e aux proble`mes ou` l’approche
ge´ome´trique ne donne pas de bons re´sultats (faible RSB, pixels tre`s me´lange´s).
L’approche ge´ome´trique : Selon cette approche, le me´lange est contenu dans un sim-
plexe dont les sommets correspondent aux poˆles de me´lange. Si l’on conside`re une sce`ne
constitue´e de M mate´riaux, tous les pixels purs sont localise´s aux sommets d’un simplexe a`
M sommets, lui-meˆme localise´ dans un espace a` M − 1 dimensions. Les pixels mixtes sont a`
l’inte´rieur du simplexe.
Cette repre´sentation suppose que les contraintes sur l’abondance de positivite´
(Sm > 0 ∀m ∈ [1,M ]) et de somme a` 1 (
∑
Sm = 1) soient valide´es.
La figure 2.1 donne l’exemple de pixels extraits d’une sce`ne compose´e de trois mate´riaux.
Les pixels purs (en rouge) de ces trois mate´riaux sont m1, m2 et m3 et les pixels mixtes (en
vert) sont a` l’inte´rieur du simplexe C.
En pre´sence de bruit, des pixels peuvent eˆtre localise´s a` l’exte´rieur du simplexe. Pour
re´duire l’influence de ce bruit, on proce`de a` des techniques de re´duction de donne´es comme
l’ACP ou la MNF. Il suffit alors de prendre les M − 1 premie`res coordonne´es et de localiser
dans ce sous-espace de projection les M poˆles de me´lange constituant les M sommets du
simplexe.
Plusieurs me´thodes existent comme la me´thode Minimum Volume Transform (MVT)
[79] qui estime le simplexe le plus petit contenant l’ensemble des pixels de l’image. Dans le
cas ou` des mate´riaux ne sont pas repre´sente´s par des pixels purs, les sommets du simplexe
n’appartiennent pas a` l’image. L’e´tude de Bateson [80] ame´liore le MVT en prennant en
compte la variabilite´ spectrale des poˆles de me´lange.
Contrairement a` MVT, la me´thode N-FindR [68], et la me´thode Simplexe Growing Al-
gorithm (SGA) [81], cherchent le plus grand simplexe dont les sommets sont des pixels de
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Figure 2.1 – Sche´ma illustrant un me´lange line´aire compose´ de trois mate´riaux : m1, m2 et
m3. Les pixels mixtes (en vert) sont contenus dans le simplexe C dont les trois sommets (en
rouge) sont les pixels purs compose´s de chaque mate´riau (image issue de [12]).
l’image. Cela ne´cessite alors d’avoir pour chaque mate´riau la pre´sence d’au moins un pixel
pur.
La me´thode Pixel Purity Index (PPI) [82] projette l’ensemble des pixels sur un grand
nombre de vecteurs pris ale´atoirement. Pour chaque projection, un score est ajoute´ au pixel
correspondant au maximum. Les pixels ayant le plus fort score sont conside´re´s comme les
poˆles de me´lange.
Une autre classe de me´thodes consiste a` projeter les pixels dans des sous-espaces de pro-
jections, comme la me´thode Orthogonal Subspace Projection (OSP) [83] et sa ge´ne´ralisation
aux capteurs multi-spectraux (GOSP) [84].
La me´thode Vertex Component Analysis de Nascimiento et Bioucas-Dias [67], note´ VCA,
exploite ces deux ide´es. Elle estime ite´rativement chaque poˆle de me´lange en projetant l’en-
semble des pixels sur un vecteur orthogonal aux vecteurs de´ja` estime´s. Le maximum de cette
projection est le nouveau poˆle de me´lange.
L’approche statistique : Selon Bioucas-Dias [12], en pre´sence d’une sce`ne avec des
pixels tre`s me´lange´s (plus de 3 mate´riaux par pixels), les me´thodes ge´ome´triques ne sont
pas efficaces. On pre´fe`re alors les me´thodes statistiques ou` en connaissant les comportements
statistiques des objets recherche´s (poˆles de me´lange, abondances), de meilleures performances
sont atteintes. Cependant, elles sont ge´ne´ralement plus lourdes en termes de calcul.
On peut observer le proble`me du de´me´lange line´aire sous l’approche statistique comme la
maximisation de la probabilite´, note´e pE,S|X(E,S|X), d’avoir E et S sachant X selon (2.3).
Selon les lois de probabilite´s de Bayes :
pE,S|X(E,S|X) = pX|E,S(X|E,S) · pE(E) · pS(S)/pX(X) (2.4)
avec pX|E,S(X|E,S) la probabilite´ d’avoir X sachant E et S, aussi appele´e loi de vraisem-
blance, pE(E) la densite´ de probabilite´ a priori des poˆles de me´langes, pS(S) la densite´ de
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probabilite´ a priori des abondances et pX(X) la densite´ de probabilite´ de la donne´e pX(X).
L’objectif e´tant la recherche des poˆles de me´lange E et des abondances S, la probabilite´
pX(X) n’intervient pas dans la maximisation de la probabilite´ a posteriori pE,S|X(E,S|X).
Plusieurs articles de re´fe´rence proposent des me´thodes maximisant cette probabilite´.
L’e´tude pre´sente´e par Parra [85] propose un mode`le de bruit additif gaussien de moyenne
nulle, des abondances re´parties uniforme´ment dans le simplexe et un mode`le pour E auto-
re´gressif. La me´thode propose´e par Dobigeon [69] ame´liore l’estimation de ces deux parame`tres
en ajoutant la condition de positivite´ aux poˆles de me´lange, ce qui n’e´tait pas assure´ par le
mode`le auto-re´gressif contraignant pE(E).
La me´thode Dependant Component Analysis (DECA) [71] provient de ces me´thodes sta-
tistiques, ou` les abondances sont vues comme un me´lange de densite´s de Dirichlet.
Enfin, la me´thode Piecewise Convex Endmember detection (PCE) [70] a e´te´ adapte´e en
une me´thode statistique [86] ou` la densite´ de probabilite´ des poˆles de me´lange est gaussienne
et les abondances suivent une distribution de Dirichlet.
2.2.3 Estimation des abondances
L’abondance correspond, pour un mode`le de me´lange line´aire, a` la re´partition des
mate´riaux au sein d’un pixel. Les deux contraintes de positivite´ et de somme a` 1 de´coulent
naturellement de cette de´finition.
Cette ope´ration est re´gulie`rement re´alise´e en meˆme temps que l’estimation des poˆles de
me´lange. En effet, la me´thode propose´e par Dobigeon [69] ne´cessite conjointement la loi de
distribution a priori des poˆles de me´langes et des abondances. Ces deux parame`tres sont donc
estime´s en meˆme temps.
Cependant, si l’on connaˆıt les poˆles de me´lange en jeu E, le proble`me d’estimation des
abondances S peut se re´sumer au calcul de l’inverse de l’e´quation (2.3). C’est le cas de
l’algorithme Fully Constrained Linear Square Unmixing (FCLSU) [87]. L’estimation au sens
des moindres carre´s Sˆ s’e´crit :
Sˆ = (Et ·E)−1 ·Et ·X tel que S > 0 et
∑
m
Sm = 1 (2.5)
Pour Heinz [87], il s’agit de minimiser l’erreur de reconstruction ||X − E · S||2 a` l’aide
de cette estimation des moindres carre´s en contraignant l’estimation via les contraintes de
positivite´ et de somme a` 1.
La me´thode de Simplex Projection (SP) [88] donne une version plus rapide en projetant
les pixels bruite´s a` l’exte´rieur du simplexe sur les faces du simplexe. Au vue du nombre de
pixels dans nos images, il n’est pas ne´cessaire d’employer cette technique.
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Une autre classe de me´thodes consiste a` projeter les pixels dans des sous-espaces de pro-
jections, comme la me´thode Least Square Subspace Projection (LSSP) [89]. Le proble`me peut
se ramener a` une estimation du maximum de vraisemblance comme l’affirme l’e´tude de Settle
[90].
L’angle spectral Spectral Angle Mapper (SAM) [91] s’ave`re eˆtre aussi un bon facteur de
discrimination, comme le montre la me´thode propose´e dans [92].
La contrainte de somme a` 1 est parfois relaˆche´e [67] en raison de variation de
l’e´clairement dans le V-PIR. En relaˆchant cette contrainte, les vecteurs d’abondances de-
viennent inde´pendant [93] et la classe d’algorithmes Independent Component Analysis [94, 95]
peut alors s’appliquer a` l’estimation des abondances.
Une autre contrainte est e´galement e´tudie´e : la parcimonie d’un me´lange, c’est a` dire le
fait que peu de mate´riaux composent le pixel mixte. Cette contrainte est particulie`rement
ne´cessaire lorsque les poˆles de me´lange sont contenus dans un dictionnaire de tre`s grande
taille ayant parfois plus d’une centaine de poˆles de me´lange possibles.
L’approche parcimonieuse : La parcimonie est la proprie´te´ qui impose aux pixels
mixtes d’eˆtre compose´s de peu de mate´riaux. Cela signifie que la matrice d’abondances S
posse`de beaucoup d’e´le´ments nuls. Contraindre la parcimonie revient a` minimiser la norme
`0, note´ || • ||0 :
min
S
||S||0 avec ||X −E · S||2 ≤ δ,X ≥ 0 (2.6)




Malheureusement, cette norme n’est pas convexe et la re´solution du proble`me du
de´me´lange devient combinatoire. Cependant, l’e´tude de Donoho [96] montre que dans cer-




||S||1 avec ||X −E · S||2 ≤ δ,X ≥ 0 (2.7)
qui devient un proble`me convexe et est re´solu avec δ = 0 par Orthogonal Matching Pursuit
(OMP) [73] et avec δ ≥ 0 par Basic Pursuit Denoising (BPDN) [97] et par LASSO [72].
Une formulation faisant intervenir le terme de parcimonie, non pas comme le terme a`
minimiser mais comme un terme de re´gularisation, dans le proble`me de minimisation de
l’erreur de reconstruction, soit :
min
S
||X −E · S||2 + γsunsal · ||S||1 avec X ≥ 0 (2.8)
qui est re´solu par la me´thode Sparse Unmixing by variable Splitting and Augmented Lagran-
gian (SUNSAL) [74] avec γsunsal le terme de re´gularisation choisi arbitrairement. Ce crite`re
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de parcimonie peut s’ave´rer utile pour certaines applications de classification et de de´tection
[98].
2.2.4 Choix des me´thodes pour le de´me´lange dans l’infrarouge thermique
Au vu des caracte´ristiques des images IRT, seules seront conside´re´es les me´thodes
ge´ome´triques. En effet, les images, qui seront e´tudie´es par la suite, ne sont pas hautement
me´lange´es et ne pre´sentent pas un RSB tre`s de´grade´, conditions dans lesquelles il est ne´cessaire
d’utiliser les me´thodes statistiques. Etant plus lentes que les me´thodes ge´ome´triques, ces
me´thodes statistiques ne sont donc pas conside´re´es. De plus, nous n’utilisons pas de diction-
naire de grandes tailles ; les me´thodes favorisant la parcimonie ne sont donc pas ne´cessaires.
Cependant, le caracte`re parcimonieux dans les re´sultats de de´me´lange re´alise´s par la suite
sera conside´re´ pour en e´valuer leur qualite´.
Le choix des me´thodes re´alisant les trois e´tapes de de´me´lange a e´te´ fait en conside´rant (1)
des me´thodes ge´ome´triques, (2) non supervise´es, (3) dont les imple´mentations sont disponibles
et valide´es.
Pour l’estimation du nombre de poˆles de me´lange, la me´thode re´pondant a` ces trois crite`res
est HySime, dont l’imple´mentation en MATLAB est propose´e par les auteurs sur leur site
web 2.
Concernant l’estimation des poˆles de me´lange, trois me´thodes re´pondent a` ce crite`re :
la me´thode PPI, la me´thode NFindR et la me´thode VCA. Ces trois me´thodes seront donc
teste´es et leurs imple´mentations sont tire´es de la toolbox hyperspectral de MATLAB.
Enfin, l’estimation des abondances est effectue´e par la me´thode FCLS e´galement tire´e de
la toolbox hyperspectral de MATLAB.
Ce qu’il faut retenir :
La proble´matique du de´me´lange peut se de´composer en trois estimations : (1) l’estima-
tion du nombre de poˆles de me´lange, (2) l’identification de ces poˆles de me´lange et (3)
l’estimation des abondances.
Trois approches sont utilise´es pour re´pondre a` cette proble´matique :
– l’approche ge´ome´trique, qui est ge´ne´ralement utilise´e en supposant les pixels inclus
dans un simplexe,
– l’approche statistique, utile lorsque le proble`me est plus difficile avec une majorite´
de pixels tre`s me´lange´s,
– l’approche parcimonieuse, ou` il s’agira d’estimer les abondances avec une contrainte
lie´e a` la parcimonie.
Au vu du proble`me de de´me´lange dans l’IRT, on utilisera la me´thode HySime pour iden-
tifier le nombre de poˆles de me´lange, la me´thode VCA pour l’estimation des poˆles de
me´lange et la me´thode FCLSU pour l’estimation des abondances.
2. http ://www.lx.it.pt/ bioucas/code.htm
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2.3 Application des me´thodes de de´me´lange dans l’infrarouge
thermique
Cette section est consacre´e a` l’application des me´thodes de de´me´lange, de´crites dans la
section pre´ce´dente, sur des donne´es re´elles et des donne´es simule´es dans le domaine de l’IRT.
Les poˆles de me´lange sont les luminances en entre´e capteur e´le´mentaire, comme de´finis
dans la section 2.1 via l’e´quation (2.2), avec comme hypothe`se que le sol est plat et que chaque
mate´riau est associe´ a` une seule e´missivite´ et une seule tempe´rature.
Les donne´es re´elles sont des sce`nes simples extraites de la campagne ValCalHyp, de´crite
dans la section 1.3.1, et de la campagne DUCAS, de´crite dans la section 1.3.2.
– La sce`ne issue de l’image IRT de ValCalHyp est la zone 1 dans laquelle se situe les mires
d’e´talonnage. Cette sce`ne est compose´e des mires noires et blanches d’e´talonnage ainsi
que de ve´ge´tation.
– La sce`ne issue de l’image IRT de DUCAS est une zone de toits. Cette sce`ne est compose´e
de trois toits distincts : un toit en asphalte, un toit en gravier et un troisie`me toit.
Ces deux zones sont repre´sente´es sur la figure 2.2. Ces images sont extraites des acquisitions
ae´roporte´es faites a` partir des came´ras hyperspectrales du V-PIR.
a) b)
Figure 2.2 – Repre´sentation de la zone 1 de la campagne ValCalHyp (a) et de celle des toits
de la campagne DUCAS (b).
Les donne´es synthe´tiques sont ge´ne´re´es a` l’aide de MODTRAN en conside´rant des sce`nes
compose´es de deux mate´riaux dont la tempe´rature varie spatialement. Ces sce`nes permettent
d’e´tudier la limite d’applicabilite´ du mode`le lorsque les tempe´ratures de chaque mate´riau ne
sont plus constantes.
L’observation majeure faite sur ces jeux de donne´es est l’influence de la tempe´rature dans
le de´me´lange a` partir des luminances en entre´e capteur. L’impact de cette variation est e´tudie´
pre´cise´ment sur la simulation mettant en jeu les deux mate´riaux et leurs variabilite´s spatiales
en tempe´rature.
En effet, duˆ a` la loi du corps noir et a` la faible variation entre mate´riaux des e´missivite´s,
la variation en tempe´rature entraine des variations plus importantes sur la luminance au sol
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que la variation en e´missivite´. Par conse´quent, en pre´sence d’une variation en tempe´rature,
les me´thodes de de´me´lange ne sont plus a` meˆme d’extraire des poˆles de me´lange discriminants
en terme d’e´missivite´, et donc de type de mate´riaux, ceux-ci re´ve´lant plutoˆt des diffe´rences
de tempe´ratures y compris au sein d’un meˆme mate´riau.
Les trois e´tapes du de´me´lange sur les luminances sont e´tudie´es sur les sce`nes re´elles :
l’estimation du nombre de poˆles de me´lange est analyse´e dans la section 2.3.1, l’estimation
des poˆles de me´lange dans la section 2.3.2 et l’estimation des abondances dans la section 2.3.3.
La dernie`re section 2.3.4 se consacre a` l’e´tude de l’estimation des abondances de manie`res
supervise´es sur les sce`nes synthe´tiques.
2.3.1 Estimation du nombre de poˆles de me´lange
Dans cette section nous e´tudions le nombre de poˆles de me´lange estime´ par la me´thode
HySime [66]. Pre´cise´ment, cette me´thode estime la dimension minimale du sous espace qui
contient le simplexe des donne´es. Elle correspond au nombre de poˆles de me´lange diminue´
de 1 (un simplexe contenant un me´lange de M mate´riaux est localise´ dans un sous-espace
de M − 1 dimensions). Cette me´thode est teste´e sur les donne´es re´elles dans le domaine IRT
ainsi que dans le domaine V-PIR.
Les estimations de la dimension du sous-espace vectoriel contenant le simplexe sont af-
fiche´es sur la figure 2.1. En particulier, HySime est applique´e sur les images IRT et V-PIR de
la campagne ValCalHyp et DUCAS ainsi que sur la simulation avec deux mate´riaux (asphalte
et gravier).
Concernant les donne´es re´elles, deux sce`nes sont e´tudie´es pour ValCalHyp : une sce`ne
compose´e uniquement des pixels issus des mires d’e´talonnage et de la ve´ge´tation (1), ainsi
que d’une sce`ne ou` des pixels de route ont e´te´ ajoute´s (2). Pour la campagne DUCAS, seuls les
pixels composant la sce`ne des trois toits ont e´te´ conside´re´s (3). Enfin, concernant la simulation,
les deux mate´riaux ont e´te´ simule´s avec une variation spatiale en tempe´rature dont l’e´cart
type vaut 1K et dont la diffe´rence moyenne entre les tempe´ratures des deux mate´riaux vaut
20K (4). Cette simulation est re´alise´e avec l’instrument TASI, la luminance dans le domaine
V-PIR n’a donc pas e´te´ simule´e.
L’estimation de la dimension du sous-espace dans le domaine du V-PIR est plus grand que
dans le domaine de l’IRT. Ceci peut s’expliquer du fait des comportements non line´aires dans
les pixels me´lange´s perturbent l’estimation dans le domaine du V-PIR (effet de halo visible
sur la figure 2.2-(a) pour l’instrument AHS dans le V-PIR par exemple).
De manie`re ge´ne´rale, le nombre de poˆles de me´lange est sur-dimensionne´. Pour le domaine
spectral de l’IRT, la raison principale est la variabilite´ spatiale de la tempe´rature. En effet, la
premie`re composante de toutes projections (ACP, MNF) est lie´e a` la tempe´rature. Les autres
composantes sont lie´es aux e´missivite´s et au bruit impactant la mesure. Le fait de travailler
sur les luminances pour estimer le nombre de poˆles de me´lange ne fonctionne donc pas.
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HySime sur TIR HySime sur V-PIR
(1) ValCalHyp (3 mat.) 2 5
(2) ValCalHyp (>3 mat.) 2 6
(3) DUCAS (3 mat.) 4 7
(4) Simulation (2 mat.) 3 X
Tableau 2.1 – Estimation de la dimension du simplexe (M − 1) a` partir de la me´thode
HySime sur (1) la sce`ne des quatre mires d’e´talonnage et de ve´ge´tation, (2) la meˆme sce`ne en
rajoutant les pixels correspondant a` la route, (3) la sce`ne des toits de DUCAS et (4) la sce`ne
simule´e par TASI (IRT) avec 2 mate´riaux, une diffe´rence entre les deux tempe´ratures de 20
K et une variabilite´ spatiale de la tempe´rature (e´cart type σT = 5K).
En conclusion, cette estimation du nombre de poˆles de me´lange ne donne pas de bons
re´sultat, sur-estimant dans la plus part des cas ce nombre. Nous estimerons son impact sur
l’estimation des abondances dans la section 2.3.3.
2.3.2 Estimation des poˆles de me´lange
L’objectif de cette section est d’analyser l’estimation des diffe´rents poˆles de me´lange des
sce`nes e´tudie´es. Ces estimations seront effectue´es directement sur les images en luminance
IRT. Les me´thodes utilise´es pour estimer ces poˆles de me´lange sont NFindR [68], PPI [82] et
VCA [67].
Les re´sultats de cette estimation des poˆles de me´lange sont illustre´s sur la figure 2.3 via la
projection des pixels sur les deux premie`res composantes de l’ACP. Les couleurs repre´sentent
quelques uns des pixels purs de l’image :
– pour ValCalHyp, B = ve´ge´tation, R = mires blanches et V = mires noires,
– pour DUCAS, B = toit blanc, R = asphalte et V = gravier.
On peut voir que sur les trois techniques, seuls NFindR et VCA permettent de de´terminer
les trois zones de poˆles de me´lange. En effet, pour les deux images, les poˆles de me´lange
estime´s par NFindR et VCA sont localise´s sur trois zones distinctes alors que PPI localise
les trois poˆles de me´lange sur une seule zone, qui se trouve eˆtre la zone ayant le plus fort
coefficient sur la premie`re composante.
La me´thode VCA semble donner une estimation plus proche des poˆles de me´lange que
NFindR. En effet, sur le cas complexe du gravier (en vert sur la fig. 2.3-(b)), VCA a tendance
a` estimer plus facilement le poˆle de me´lange au milieu de la zone pure plutoˆt qu’en pe´riphe´rie
comme N-FindR, ce qui permet une meilleure estimation des abondances pour ce mate´riau.
Le gravier est effectivement un mate´riau complexe de par sa variabilite´ en tempe´rature (pixels
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a) b)
Figure 2.3 – Repre´sentation de la projection sur les deux premie`res composantes de l’ACP
pour la campagne ValCalHyp (a) et la campagne DUCAS (b). Seuls les pixels issus du me´lange
de trois mate´riaux sont conside´re´s.
disperse´s sur la premie`re composante de l’ACP) et par sa variabilite´ en e´missivite´, en parti-
culier entre 8 et 10 µm ou` le silicate signe.
Comme on peut le voir a` partir de ces projections, il est difficile d’associer un pixel unique
a` un mate´riau. Cependant, la me´thode VCA donne de meilleurs re´sultats que les autres
me´thodes. C’est cette me´thode que nous privile´gierons par la suite. Comme pour la me´thode
HySime, l’estimation des poˆles de me´lange est analyse´e par la suite sur ces meˆmes sce`nes
re´elles avec a` la suite les estimations des abondances a` partir de la me´thode FCLS.
2.3.3 Estimation des abondances des mate´riaux
Cette section pre´sente l’estimation des abondances dans les images IRT. La me´thode qui
est utilise´e est FCLS. Deux jeux de poˆles de me´lange sont teste´s : (1) les poˆles de me´lange
estime´s a` partir des me´thodes HySime et VCA (approche non supervise´e), et (2) les moyennes
des luminances issues des pixels purs se´lectionne´s par l’utilisateur (approche supervise´e).
Les cartes de ve´rite´ terrain sont repre´sente´es sur les figures 2.4-(a) pour la campagne
ValCalHyp et 2.4-(b) pour la campagne DUCAS. Les couleurs rouge, vert et bleu repre´sentent
les zones compose´es de pixels purs (meˆme le´gende que sur la figure 2.3) et orange les zones
compose´es de pixels mixtes.
Approche non supervise´e : La me´thode HySime a estime´ le nombre M de poˆles
de me´langes a` 3 pour l’image EUFAR et 5 pour l’image TASI. La me´thode VCA et la
me´thode FCLS sont ensuite applique´s avec ce nombre de poˆle de me´lange. Les figures 2.5-(a-c)
repre´sentent les cartes d’abondances pour la campagne EUFAR et les figures 2.5-(d-h) celles
de DUCAS.
Il convient ici de noter que la me´thode VCA choisi des vecteurs orthogonaux ale´atoirement.
Chaque tirage de VCA est donc diffe´rent. Les cartes d’abondances des figures 2.5-(a-h) sont
les cartes les plus repre´sentatives de ces tirages.
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a) b)
Figure 2.4 – Repre´sentation des ve´rite´s terrains pour la campagne ValCalHyp (a) et pour
la campagne DUCAS (b). Les couleurs Rouge-Vert-Bleu repre´sente les trois mate´riaux qui
compose les sce`nes et la couleur Orange repre´sente les zones probables de pixels mixtes.
a) b) c)
d) e) f) g) h)
Figure 2.5 – Repre´sentation des cartes d’abondances estime´es de manie`re non supervise´e
pour la campagne ValCalHyp (a-c) et pour la campagne DUCAS (d-h).
Comme on peut le voir, les cartes d’abondances sont plutoˆt bien repre´sente´es si le mate´riau
a une grande diffe´rence de tempe´rature de surface avec les autres tempe´ratures. En effet, sur
EUFAR, la mire noire (a) est plus chaude (28 ◦C) que la mire blanche (b) ou que la ve´ge´tation
(20 ◦C). Pour DUCAS, le mate´riau qui ressort le plus est l’asphalte (d), qui est plus chaud
que les deux autres mate´riaux (60 ◦C par rapport a` 50 ◦C).
On observe pour la campagne DUCAS qu’avec une approche non-supervise´e, on obtient
trop de cartes d’abondance. Cependant, en conside´rant l’union des mate´riaux (e) et (f) ainsi
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que celle des mate´riaux (g) et (h), on peut alors conclure a une bonne estimation des cartes
d’abondance pour le gravier et le troisie`me toit blanc.
Approche supervise´e : En conside´rant les luminances moyennes estime´es sur les zones
pures des deux images (cf figure 2.4) comme les poˆles de me´lange, la me´thode FCLS a e´te´
applique´e sur les images en luminance. Les re´sultats sont pre´sente´s sur les figures 2.6-(a-c)
pour la campagne EUFAR et 2.6-(d-f) pour la campagne DUCAS.
a) b) c)
d) e) f)
Figure 2.6 – Repre´sentation des cartes d’abondances estime´es de manie`re supervise´e pour
la campagne ValCalHyp (a-c) et pour la campagne DUCAS (d-f).
Comme on peut le voir sur le cas de la campagne DUCAS, les abondances a` partir de la
me´thode FCLS sur les luminances, les trois zones sont dans l’ensemble plutoˆt bien localise´es.
Effectivement, on observe que sur la projection ACP, les trois zones sont clairement distinctes.
Il est cependant possible de noter une estimation des abondances moins parcimonieuse pour
le gravier (en vert sur la figure 2.3-(b)). Cette mauvaise estimation s’explique par le fait que
les pixels de gravier sont tre`s disperse´s dans la projection de l’ACP.
Si l’on se penche sur le cas de la campagne EUFAR, l’estimation des abondances est clai-
rement mauvaise. En effet, si les mires noires sont nettement se´parables par rapport aux mires
blanches et a` la ve´ge´tation, c’est principalement duˆ aux diffe´rences en tempe´rature. Au soleil,
les mires noires ont chauffe´ beaucoup plus que les mires blanches ou que la ve´ge´tation. Il en res-
sort une diffe´rence notable en tempe´rature et donc en luminance entre les mate´riaux. Concer-
nant les mires blanches et la ve´ge´tation, ayant la meˆme tempe´rature et la meˆme e´missivite´
aux re´solutions du capteur (10 bandes spectrales dans l’IRT), il est difficile de se´parer ces
deux mate´riaux.
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Il ressort de ces deux estimations d’abondances que la luminance est correctement estime´e
s’il y a une grande diffe´rence de tempe´rature ou d’e´missivite´ entre les mate´riaux. Par contre,
cette estimation se de´grade s’il existe des variations de tempe´rature au sein des mate´riaux.
L’impact de ces variations en tempe´rature est e´tudie´ plus en de´tail dans la section suivante.
2.3.4 Impact de la tempe´rature sur l’estimation de l’abondance
Une e´tude plus fine est ne´cessaire pour appre´cier l’impact de la variation spatiale de la
tempe´rature sur l’estimation des abondances. Pour cela, une sce`ne simple est simule´e, com-
pose´e de deux mate´riaux suffisamment distincts pour pouvoir les de´me´langer (de l’asphalte
sans trait caracte´ristique et du gravier avec une large bande de re´flexion entre 8 et 10 µm).
Les e´missivite´s sont tire´es de la campagne DUCAS et sont repre´sente´es sur la figure 2.7-(a)
avec la re´solution spectrale de l’instrument TASI.
La sce`ne synthe´tique est compose´e de 10x10 pixels : 30 pixels d’asphalte, 30 pixels de
gravier et 40 pixels de me´lange. L’atmosphe`re est mode´lise´e selon le profil de Mid-Lat-Summer
de MODTRAN et le capteur mode´lise´ est le capteur TASI. Les re´sultats et les conclusions
avance´s dans cette section sont e´quivalents a` ceux observe´s avec le capteur AHS.
La tempe´rature moyenne par classe de mate´riau est de 290K pour le gravier (T1) et varie
entre 290K et 330K pour l’asphalte (T2). La variable dT est la diffe´rence entre T2 et T1, dite
aussi distance en tempe´rature inter-classe. La variabilite´ spatiale de la tempe´rature suit une
distribution gaussienne sur l’ensemble des pixels. L’e´cart type σT des deux distributions en
tempe´rature varie entre 0K (meˆme tempe´rature par mate´riau sur toute la sce`ne) et 5K.
L’erreur quadratique moyenne entre les abondances simule´es et les abondances estime´es est
analyse´e et est repre´sente´e sur la figure 2.7-(b). Le niveau de bruit ajoute´ aux simulations est
de 0.03 W.sr−1.m−2.µm sur la luminance au capteur, ce qui correspond a` celui de l’instrument
TASI. Pour avoir une estimation globale des performances de l’estimation des abondances,
les simulations sont re´alise´es 20 fois pour chaque couple (dT /σT ).
Globalement, plus la diffe´rence de tempe´rature moyenne entre mate´riaux est forte (fort
dT et faible σT ), meilleure est l’estimation des abondances. Cependant, si les variations spa-
tiales de la tempe´rature sont importantes en comparaison avec les diffe´rences inter-classes en
tempe´rature (faible dT et fort σT ), alors ces estimations sont fausses et l’erreur quadratique
moyenne entre les abondances simule´es et estime´es est grande (environ 50%).
Il apparait donc ne´cessaire d’envisager une me´thode estimant les abondances dans l’IRT
plus robuste aux fluctuations de tempe´rature au sein des mate´riaux. C’est le but de la strate´gie
de´veloppe´e dans le prochain chapitre : estimer l’abondance directement sur les e´missivite´s
estime´s par TES sur l’ensemble des pixels purs et mixtes pour re´duire l’impact des variabilite´s
spatiales de la tempe´rature.
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a) b)
Figure 2.7 – Repre´sentation des e´missivite´s en (a) et estimation de la performance de FCLS
selon les diffe´rentes configurations de distribution de tempe´ratures en (b). L’erreur quadra-
tique moyenne des estimations en abondance est compare´e en fonction de la distance en
tempe´rature inter-classe dT et de l’e´cart-type de la variation spatiale σT (variation intra-
classe).
Ce qu’il faut retenir :
Les trois e´tapes du de´me´lange ont e´te´ teste´es sur les luminances au capteur. L’estimation
du nombre de poˆles de me´lange et l’estimation de ces poˆles de me´lange ne donnent pas
de bons re´sultats en utilisant des me´thodes ge´ome´triques classiques (HySime, NFindR,
VCA). Ceci est principalement duˆ a` la variabilite´ de ces poˆles de me´lange.
Concernant l’estimation des abondances, la me´thode FCLS donne de bons re´sultats,
lorsque l’on conside`re comme poˆle de me´lange la luminance moyenne de chaque mate´riau
calcule´e sur les pixels purs.
Il convient de noter que ce de´me´lange applique´ aux luminances au capteur est tre`s forte-
ment lie´ a` la tempe´rature. Une limitation importante de cette me´thode de de´me´lange est
l’impact des fluctuations de tempe´ratures intra-classes, c’est a` dire au sein des mate´riaux.
2.4 Bilan
Pour estimer les cartes d’abondances a` partir d’une image acquise dans l’IRT, une premie`re
approche a e´te´ envisage´e en estimant ces cartes a` partir des luminances en entre´e capteur.
L’e´quation du transfert radiatif dans l’IRT nous a permis de de´duire un mode`le line´aire
de me´lange sur ces luminances en entre´e capteur. Pour cela, on identifie les poˆles de me´lange
comme associe´s a` un unique couple d’e´missivite´ et de tempe´rature.
Une strate´gie commune´ment admise pour le de´me´lange est l’estimation de trois pa-
rame`tres : (1) le nombre de poˆles de me´lange, (2) les spectres des poˆles de me´lange et (3) les
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abondances de ces poˆles de me´lange dans les pixels de l’image.
Beaucoup de me´thodes ont vu le jour pour re´soudre ce proble`me de de´me´lange. Elles
se de´clinent en trois cate´gories : les me´thodes ge´ome´triques, les me´thodes statistiques et
les me´thodes favorisant la parcimonie. Sans utilisation d’un dictionnaire et avec un fort
RSB sur les images IRT, nous avons de´cide´ de nous concentrer seulement sur les me´thodes
ge´ome´triques.
Le nombre de poˆles de me´lange est estime´ avec la me´thode HySime, mais a` cause de la
trop forte influence de la tempe´rature, cette me´thode ne donne pas de bons re´sultats dans
l’estimation du nombre de poˆles de me´lange.
Concernant l’estimation des poˆles de me´lange, il a e´te´ montre´ que la me´thode VCA est
celle qui donne les meilleurs re´sultats. Cependant, en raison de la trop grande dispersion des
poˆles de me´lange (variation en tempe´rature ou en e´missivite´ pour certains mate´riaux), il a
e´te´ de´cide´ d’estimer de manie`re supervise´e les poˆles de me´langes comme les moyennes sur des
pixels conside´re´s comme purs plutoˆt que sur un seul pixel choisi de manie`re non-supervise´e.
Enfin, sur l’estimation des abondances, il s’est ave´re´ que la me´thode FCLS donne de
bons re´sultats. Cependant, si les luminances au capteur de deux mate´riaux sont trop proches
(meˆmes tempe´ratures moyennes et spectres en e´missivite´ proches), alors la me´thode se re´ve`le
inefficace pour estimer les abondances de ces deux mate´riaux.
Une des faiblesse de cette voie de de´me´lange est la trop forte de´pendance par rapport
aux variations intra-classes de la tempe´rature. En effet, si deux mate´riaux ont la meˆme
tempe´rature, il sera difficile de les se´parer, meˆme avec une forte diffe´rence en e´missivite´.
De plus, l’estimation des abondances de´pendra fortement de la variabilite´ spatiale de la
tempe´rature pour chacun des mate´riaux.
Pour re´duire l’impact de cette variabilite´ spatiale de la tempe´rature, une autre voie de
de´me´lange a e´te´ e´tudie´e : le de´me´lange en e´missivite´. Elle est pre´sente´e dans le prochain
chapitre.
Chapitre 3
Mode`le de de´me´lange sur les
e´missivite´s
Re´sume´
Pour se soustraire a` l’impact des variations spatiales de la tempe´rature, la voie envisage´e
dans ce chapitre est l’estimation des abondances sur les e´missivite´s retrouve´es apre`s l’e´tape de
de´couplage tempe´rature/e´missivite´ (T/E). Pour cela, il est ne´cessaire d’exprimer des mode`les
d’agre´gation pour connaˆıtre l’e´missivite´ et la tempe´rature agre´ge´es sur les pixels mixtes en
fonction des e´missivite´s des mate´riaux composant ces pixels et de leurs tempe´ratures. Le
mode`le d’agre´gation propose´ est un mode`le line´aire en e´missivite´. Ce mode`le a e´te´ valide´ par
comparaison avec les re´sultats d’estimation des e´missivite´s sur les pixels mixtes a` partir de
la me´thode TES. L’inconve´nient de cette voie de de´me´lange est sa sensibilite´ au bruit de
l’instrument et au bruit induit par les algorithmes de de´couplage T/E.
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Nous avons vu dans le chapitre pre´ce´dent que la qualite´ de l’estimation des abondances a`
partir des luminances est principalement de´pendante de la distribution inter-classe et intra-
classe de la tempe´rature. En effet, la tempe´rature est le parame`tre principal qui influe sur les
luminances dans le domaine de l’IRT.
Pour re´duire cette influence, il est envisage´ d’estimer l’abondance directement sur les
e´missivite´s apparentes des pixels mixtes. Ces e´missivite´s sont estime´es a` partir des me´thodes
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de de´couplage T/E pre´sente´es dans le chapitre 1. Les e´missivite´s et les tempe´ratures re´sultant
de ces me´thodes de de´couplage applique´es sur des pixels mixtes sont des e´missivite´s agre´ge´es
et des tempe´ratures agre´ge´es que l’on va chercher a` de´crire par des mode`les d’agre´gation.
”L’objectif d’un mode`le d’agre´gation est d’assimiler une surface observe´e plisse´e et
he´te´roge`ne et ses proprie´te´s associe´es a` une surface plane et homoge`ne, dite surface
e´quivalente, ainsi que ses proprie´te´s e´quivalentes correspondantes” [20]. Les mode`les
d’agre´gation pour la tempe´rature et pour l’e´missivite´ ont e´te´ e´tudie´s par Fontanilles [20]
pour des surface 3D. Le cas du mode`le 3D dans les environnements urbains (termes de voi-
sinages) a e´te´ pre´sente´ dans plusieurs publications [99, 100]. Dans ce manuscrit, ces mode`les
sont simplifie´s pour des surfaces planes.
La premie`re e´tape du de´me´lange en e´missivite´ consiste, a` l’aide des me´thodes de
de´couplage T/E, a` estimer sur les pixels purs les e´missivite´s et les tempe´ratures des mate´riaux
constituant la sce`ne et sur les pixels mixtes les e´missivite´s et les tempe´ratures agre´ge´es [16].
Ces valeurs agre´ge´es sont fonctions de l’abondance, de l’e´missivite´ et de la tempe´rature de
chaque mate´riau composant les pixels mixtes. En inversant les mode`les d’agre´gation, on re-
trouve l’abondance des mate´riaux.
Figure 3.1 – Sche´ma illustrant le principe du phe´nome`ne d’agre´gation (tire´ de [20]).
La simplification des mode`les d’agre´gation pour un sol plat est explicite´e dans la section
3.1. A partir des simulations de me´langes, les mode`les d’agre´gation sont e´value´s en comparant
les e´missivite´s et les tempe´ratures issues de ces mode`les, aux e´missivite´s et aux tempe´ratures
obtenues par les me´thodes de de´couplage T/E dans la section 3.2. Enfin, La performance
de ces me´thodes de de´me´lange en e´missivite´ est analyse´e sur des jeux de donne´es re´elles et
simule´es dans la section 3.3.
3.1 Le mode`le d’agre´gation des e´missivite´s et des
tempe´ratures
Le mode`le d’agre´gation des e´missivite´s et des tempe´ratures est estime´ a` partir de la lu-
minance BOA. Cette luminance de´coule de la luminance au capteur de l’e´quation (2.2) apre`s
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correction atmosphe´rique. En conside´rant un pixel mixte x, y compose´ de M mate´riaux, la












m l’e´missivite´, la tempe´rature et l’abondance du mate´riau m dans le pixel
x, y
Le principe d’agre´gation permet d’e´crire la luminance BOA comme re´sultant d’un pixel
pur compose´ d’un mate´riau a` l’e´missivite´ agre´ge´e 〈ελ〉x,y et a` la tempe´rature agre´ge´e 〈T 〉x,y.
La luminance BOA s’e´crit donc :
Rλ,x,yBOA = 〈ε〉λ,x,y ·Bλ(〈T 〉x,y)︸ ︷︷ ︸
Ragregemis
+ (1− 〈ε〉λ,x,y) ·Rλatm,↓︸ ︷︷ ︸
Ragregatm,ρ
(3.2)
Deux termes sont pre´sents dans cette e´quation d’agre´gation : le terme de luminance
e´missive agre´ge´e, note´ Ragregemis , et le terme de luminance atmosphe´rique re´fle´chie, note´ R
agreg
atm,ρ.
En identifiant les termes lie´s a` la luminance atmosphe´rique re´fle´chis dans les e´quations (3.1)




ελm · Sx,ym (3.3)
En utilisant ce mode`le d’agre´gation pour l’e´missivite´ et en isolant cette fois-ci les termes
lie´s a` la luminance e´missive, le terme agre´ge´ de tempe´rature s’e´crit comme ceci :









Ce mode`le d’agre´gation en tempe´rature est lie´ a` l’inverse de la loi du corps. Si toutes les
tempe´ratures sont e´gales a` une tempe´rature T (pixel isotherme), alors ce mode`le est e´gal a`
cette tempe´rature T . Cependant, si l’on conside`re que les tempe´ratures des mate´riaux sont
diffe´rentes (pixels non isothermes), alors la tempe´rature estime´e est une tempe´rature spectrale.
Si les mode`les d’agre´gation mode´lisent les e´missivite´s et les tempe´ratures estime´es a`
partir des me´thodes de de´couplage T/E, alors le mode`le d’agre´gation en tempe´rature doit
eˆtre constant spectralement. Pour re´pondre a` cette contrainte, une solution possible est de
conside´rer la moyenne spectrale de l’e´quation (3.4).
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3.2 Validation des me´thodes de de´couplage
tempe´rature/e´missivite´ vis-a`-vis du mode`le d’agre´gation
L’objectif de cette section est l’e´tude de l’ade´quation entre les estimations des me´thodes
de de´couplage T/E et les mode`les d’agre´gation en e´missivite´ et en tempe´rature propose´s dans
la section pre´ce´dente.
Pour ce faire, les me´thodes de de´couplage T/E et les mode`les d’agre´gation sont applique´s
sur plusieurs pixels synthe´tiques. Une premie`re chaˆıne de traitements consiste a` simuler la
luminance en entre´e capteur a` partir des parame`tres de la sce`ne lie´s aux mate´riaux (e´missivite´
et tempe´rature) ou a` la ge´ome´trie de la sce`ne (abondance). Une correction atmosphe´rique
suivi d’un de´couplage T/E est applique´e a` la luminance simule´e. En paralle`le, les mode`les
d’agre´gation en e´missivite´ et en tempe´rature sont applique´s pour estimer les e´missivite´s et
les tempe´ratures agre´ge´es. Ces deux chaˆınes de traitements sont illustre´es sur le sche´ma de la
figure 3.2.
Figure 3.2 – Sche´ma re´capitulatif de la validation des me´thodes de de´couplage
tempe´rature/e´missivite´ vis-a`-vis des mode`les d’agre´gation.
L’ade´quation entre ces deux chaˆınes d’ope´rations est e´tudie´e en conside´rant pour
l’e´missivite´ l’e´cart quadratique moyen (RMSε) entre les deux valeurs d’e´missivite´ et pour








(ελestim − 〈ε〉λ)2 RMST = |Testim − 〈T 〉| (3.5)
ou` N est le nombre de bandes du capteur, ελestim et Testim sont l’e´missivite´ et la tempe´rature
estime´es par la me´thode de de´couplage T/E et 〈ε〉λ et 〈T 〉 l’e´missivite´ et la tempe´rature
estime´es a` partir des mode`les d’agre´gation.
Dans la strate´gie globale de traitement d’une image IRT, les poˆles de me´langes sont associe´s
aux e´missivite´s et aux tempe´ratures estime´es sur les pixels purs par la me´thodes T/E. Pour ne
pas avoir d’incohe´rences entre les estimations de de´couplage T/E et les mode`les d’agre´gation
en e´missivite´ et en tempe´rature, les mode`les d’agre´gation mettent en jeu ces e´missivite´s et
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ces tempe´ratures issues des me´thodes de de´couplage T/E applique´es sur les pixels purs.
L’ade´quation entre les mode`les d’agre´gation et les me´thodes de de´couplage T/E est e´tudie´e
sur deux cas de pixels synthe´tiques : un pixel mixte isotherme, c’est-a`-dire dont les mate´riaux
ont la meˆme tempe´rature, dans la section 3.2.1 et un pixel mixte dont les mate´riaux ont des
tempe´ratures diffe´rentes dans la section 3.2.2.
Parame`tres des simulations : Les pixels e´tudie´s sont compose´s de 1 a` 4 mate´riaux
dont les e´missivite´s et les tempe´ratures varient. Les e´missivite´s sont choisies dans la banque
de donne´es ASTER [51] et les tempe´ratures sont comprises entre 280 K et 340 K. L’at-
mosphe`re est mode´lise´e par MODTRAN selon le profil Mid-Lat-Summer dont la tempe´rature
des basses couches est proche de 290 K. 5000 simulations sont re´alise´es pour avoir une bonne
repre´sentation statistique des e´carts en e´missivite´ et en tempe´rature.
Concernant les abondances teste´es, les cas d’un pixel pur et d’un pixel mixte sont
teste´s avec deux mate´riaux avec (90%/10%), (75%/25%) et (50%/50%) en abondances, trois
mate´riaux (33% x 3) et quatre mate´riaux (25% x 4). Les diffe´rences de tempe´ratures, note´
dT entre mate´riaux varient entre 5 K et 30 K.
On conside`re pour ces simulations les caracte´ristiques instrumentales de TASI et la
me´thode de de´couplage T/E associe´e est la me´thode TES [8]. Des e´tudes comple´mentaires
ont e´te´ re´alise´es en conside´rant celles de AHS et en utilisant la me´thode TES, ainsi que celles
de l’instrument SEBASS en utilisant ISSTES [37] pour le de´couplage T/E. Des re´sultats
comparables a` ceux pre´sente´s ci-dessous ont e´te´ obtenus.
3.2.1 Validation du de´couplage tempe´rature/e´missivite´ sur un pixel mixte
isotherme
Les mode`les d’agre´gation sont teste´s pour un pixel isotherme. Cela signifie que les
mate´riaux pre´sents dans le pixel mixte ont la meˆme tempe´rature. Les mode`les d’agre´gation




ελm · Sm 〈T 〉 = T (3.6)
La figure 3.3 repre´sente l’e´volution de l’e´cart en e´missivite´ RMSε (en bleu) et en
tempe´rature RMST (en vert) par rapport aux variations en abondances (fig. 3.3-(a)) et en
tempe´rature (fig. 3.3-(b)).
On peut observer que plus un pixel est mixte, plus les mode`les d’agre´gation sont en accord
avec les estimations des me´thodes de de´couplage T/E. Ceci peut s’expliquer par le fait que les
signatures spectrales des e´missivite´s sont moyenne´es : les e´missivite´s agre´ge´es s’homoge´ne´isent.
Avec ces e´missivite´s homoge´ne´ise´es, la tempe´rature estime´e par les me´thodes de de´couplages
T/E se rapproche ainsi de la ve´ritable tempe´rature.
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a) b)
Figure 3.3 – E´volution de l’e´cart RMSε (en trait pointille´ bleu) et RMST (en trait continu
vert) en fonction de la variation en abondance (a) et en tempe´rature (b).
Si l’on conside`re l’e´volution de la tempe´rature, on peut noter une influence tre`s impor-
tante sur l’estimation de l’e´missivite´ agre´ge´e. En effet, pour les plus basses tempe´ratures
(T <295K), l’e´missivite´ estime´e diverge du mode`le d’agre´gation. Une explication concernant
ce phe´nome`ne est qu’a` de plus faibles tempe´ratures, la luminance en entre´e capteur, et par
conse´quent la luminance au sol, est faible et le rapport signal a` bruit (RSB) est donc plus
faible (meˆme puissance du bruit quel que soit le niveau de luminance). Avec un RSB plus
faible, les me´thodes de de´couplage ne donnent pas de bons re´sultats.
En conclusion, nous obtenons de bonnes correspondances entre les estimations de
de´couplage T/E et les mode`les d’agre´gations. En effet, l’e´cart est deux fois infe´rieur a` l’esti-
mation de la me´thode TES pour l’e´missivite´ (3%) et e´galement infe´rieur pour la tempe´rature
(1.6K). Il convient de pre´ciser qu’en raison du faible RSB, les me´thodes de de´couplage T/E ne
donnent pas de bons re´sultats : on observe alors une augmentation de l’e´cart avec les mode`les
d’agre´gation en e´missivite´.
Voyons maintenant l’e´volution de ce mode`le d’agre´gation pour un pixel mixte non iso-
therme.
3.2.2 Validation du de´couplage tempe´rature/e´missivite´ sur un pixel mixte
non isotherme
Les mode`les d’agre´gation sont ici teste´s pour un pixel non isotherme. Pour isoler l’erreur
due a` l’e´cart en tempe´rature, seul l’impact de la tempe´rature des mate´riaux est e´tudie´. On
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La figure 3.4 repre´sente l’e´volution de l’e´cart en e´missivite´ RMSε et en tempe´rature RMST
en fonction de l’e´cart entre les tempe´ratures dT (fig. 3.3-(a)). La figure 3.3-(b) repre´sente
l’impact de cette variation de la tempe´rature par rapport a` l’e´missivite´ estime´e quand on
conside`re un e´cart de tempe´rature entre 5K et 30K pour un pixel isochrome d’asphalte, ce
qui signifie que les deux corps composant le pixel mixte sont des asphaltes a` des tempe´ratures
diffe´rentes.
a) b)
Figure 3.4 – E´volution de RMSε (en pointille´ bleu) et RMST (en trait continu vert) en
fonction de l’e´cart des tempe´ratures entre mate´riaux (a). Repre´sentation de l’impact de l’e´cart
de la tempe´rature entre mate´riaux sur l’e´missivite´ pour un pixel isochrome en asphalte (b).
On peut observer que plus l’e´cart de tempe´rature au sein d’un pixel mixte augmente,
plus l’e´cart entre le mode`le d’agre´gation et les estimations d’e´missivite´ et de tempe´rature
est grand. Il convient de noter qu’une diffe´rence de comportement des deux e´carts RMSε
et RMST apparaˆıt pour dT = 15K. En effet, avant cette valeur de dT , les deux e´carts sont
relativement constants, alors qu’apre`s 15K, les e´carts augmentent. Au dela` de cette valeur,
l’e´cart en tempe´rature dT est trop important et la me´thode de de´couplage T/E donnera une
estimation diffe´rente pour un pixel pur et un pixel mixte compose´ du meˆme mate´riau mais
avec deux tempe´ratures diffe´rentes. Le mode`le d’agre´gation n’est donc plus valide.
Cette e´volution peut eˆtre observe´e sur l’exemple illustre´ de la figure 3.4-(b). Les courbes
bleue et verte correspondent a` des valeurs de dT de 0K et 10K. On peut voir que les estimations
d’e´missivite´s sont similaires. De`s que dT est supe´rieure a` 15K (20K et 30K pour les courbes
rouge et bleu ciel), on observe un net e´cart entre l’estimation du pixel pur (dT = 0K) et avec
un pixel non isotherme (dT > 15K).
En conclusion, pour un mate´riau ayant une variation intra-classe en tempe´rature
supe´rieure a` 15 K, il faut donc conside´rer plusieurs classes de mate´riaux (par exemple, de
l’asphalte a` l’ombre et au soleil correspondent a` deux classes distinctes). De plus, ces simula-
tions montrent que si l’on conside`re un pixel mixte avec un e´cart entre les tempe´ratures des
mate´riaux supe´rieur a` 15 K, alors le mode`le n’est plus line´aire et les me´thodes d’estimation
d’abondance risquent de diverger.
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Ce qu’il faut retenir :
Au sein d’un pixel mixte, les mode`les d’agre´gation permettent de mode´liser l’e´missivite´
et la tempe´rature d’un mate´riau qui composerait un pixel pur a` la meˆme luminance que
le pixel mixte.
Sous re´serve d’un faible e´cart en tempe´rature entre les mate´riaux au sein d’un pixel mixte,
des mode`les d’agre´gation line´aire en e´missivite´ et constant spectralement en tempe´rature
sont de´duits.
Ces mode`les ont pu eˆtre valide´s par rapport aux estimations de la me´thode TES de
de´couplage T/E pour des pixels mixtes dont les e´carts en tempe´rature sont infe´rieurs a`
15 K.
3.3 Application des me´thodes de de´me´lange line´aire sur les
e´missivite´s
Cette section s’attachera a` l’estimation des abondances directement apre`s les estimations
d’e´missivite´ de la me´thode TES. Cette estimation est tout d’abord e´tudie´e sur les sce`nes
compose´es de trois mate´riaux issues des campagnes ValCalHyp et DUCAS de´crites dans les
sections 1.3.1 et 1.3.2 et dont les cartes de ve´rite´ terrain sont repre´sente´es sur les figures
3.5-(a-b).
a) b)
Figure 3.5 – Repre´sentation des ve´rite´s terrains pour la campagne ValCalHyp (a) et pour
la campagne DUCAS (b). Les couleurs Rouge-Vert-Bleu repre´sentent les trois mate´riaux qui
composent les sce`nes et la couleur Orange repre´sente les zones probables de pixels mixtes.
La strate´gie est la suivante. La me´thode TES de de´couplage T/E est applique´e sur l’en-
semble de l’image. Les poˆles de me´langes sont obtenus en moyennant les e´missivite´s estime´es
par TES sur les zones pures de l’image (zone de couleur rouge, vert et bleu des figures 3.5-(a-
b)). Ces poˆles de me´langes sont utilise´s pour estimer les abondances sur l’image IRT a` partir
d’une me´thode de de´me´lange line´aire. C’est une strate´gie supervise´e ou` l’utilisateur connait
la localisation des zones de pixels pures pour chaque mate´riau.
Comme dans le chapitre pre´ce´dent, nous utiliserons la me´thode FCLS pour estimer les
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abondances. Cette me´thode impose les contraintes de positivite´ et de somme a` 1 sur l’abon-
dance.
Pour e´valuer la strate´gie du de´me´lange de manie`re non-supervise´e, la me´thode FCLS est
premie`rement e´tudie´e de manie`re non supervise´e, en estimant le nombre de poˆles de me´lange
par la me´thode HySime et les poˆles de me´lange eux meˆmes par la me´thode VCA. Cette e´tude
est pre´sente´e dans la section 3.3.2. La manie`re supervise´e, c’est a` dire en connaissant le nombre
de poˆles de me´lange (ici trois mate´riaux) et leurs signatures spectrales, est e´tudie´e dans la
section 3.3.1. Enfin, la pre´cision de cette strate´gie supervise´e est analyse´e sur la simulation
d’un cas simple de me´lange compose´ de deux mate´riaux avec la meˆme configuration de sce`ne
que celle e´tudie´e dans la section 2.3.
3.3.1 Estimation des abondances sur les e´missivite´s estime´es de manie`re
supervise´e
Les estimations d’abondances sont effectue´es apre`s l’application de la me´thode TES [8] de
de´couplage T/E. Ces estimations sont repre´sente´es sur la figure 3.6-(a-c) pour la campagne
ValCalHyp et 3.6-(d-e) pour la campagne DUCAS.
a) b) c)
d) e) f)
Figure 3.6 – Repre´sentation des cartes d’abondances obtenus de manie`re supervise´e par le
de´me´lange en e´missivite´ pour la campagne ValCalHyp (a-c) et pour la campagne DUCAS
(d-f).
La premie`re observation que nous pouvons tirer de ces estimations de cartes d’abondances
est le fait que les cartes sont plus bruite´es en re´alisant le de´me´lange a` partir des estimations
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d’e´missivite´ qu’en re´alisant le de´me´lange directement sur les luminances.
De plus, uniquement a` partir des e´missivite´s, FCLS confond des pixels associe´s a` un
me´lange par rapport a` des pixels purs. En effet, on peut observer sur l’image DUCAS que
sur la frontie`re entre l’asphalte et le gravier, quelques pixels mixtes sont estime´s comme des
pixels compose´s a` majorite´ du troisie`me toit (en gris sur la figure 3.6-(f)).
Plusieurs raisons expliquent cette mauvaise performance. Premie`rement, la tempe´rature
est le parame`tre qui impacte le plus la formation du signal (son intensite´ principalement).
Lorsqu’on retire cette composante, le RSB diminue, ce qui signifie que le bruit est amplifie´.
Les cartes d’abondances sont donc plus bruite´es.
Deuxie`mement, lorsqu’il y a peu de diffe´rence entre les e´missivite´s (pas de diffe´rence
dans la proportion des mine´raux ayant une signature spectrale marque´e dans l’IRT), alors le
de´me´lange est difficile a` re´aliser sur les e´missivite´s et les estimations des cartes d’abondances
sont bruite´es.
Enfin, selon la tempe´rature des mate´riaux, la me´thode TES ne retrouve pas la meˆme
e´missivite´. Cela est duˆ au fait que pour certains spectres d’e´missivite´, l’impact de la
tempe´rature peut jouer sur l’estimation de l’e´missivite´ (pre´cise´ment sur les valeurs de MMD
ou sur les valeurs de emin). En pre´sence d’un meˆme mate´riau sur deux pixels purs diffe´rents en
tempe´rature, le TES peut conduire a` des e´missivite´s diffe´rentes et donc fausser les estimations
en abondance.
3.3.2 Estimation des abondances sur les e´missivite´s estime´es de manie`re
non supervise´e
L’approche non supervise´e est e´tudie´e dans cette section par la combinaison des trois
me´thodes HySime + VCA + FCLS. Les cartes d’abondances estime´es sont repre´sente´es sur
la figure 3.7-(a-b) pour la campagne ValCalHyp et 3.7-(c-j) pour la campagne DUCAS.
Comme on peut le voir sur ces cartes d’abondances estime´es, la me´thode HySime n’estime
pas correctement le nombre de poˆles de me´lange dans la sce`ne.
– Pour la campagnne ValCalHyp, il y a une sous-estimation du nombre de poˆle de me´lange.
Ceci peut s’expliquer par le fait que si les e´missivite´s sont identiques entre elles, toute
l’information est alors contenu dans la premie`re composante et donc la me´thode HySime
estime que la taille du sous espace contenant le simplexe est de dimension un. Il n’y a
alors qu’un me´lange constitue´ de deux mate´riaux.
– Pour la campagne DUCAS, il est possible que les e´missivite´s sur les pixels mixtes ne
correspondent pas a` un me´lange line´aire entre d’autres e´missivite´s. Alors la me´thode
HySime surdimentionne la taille du sous-espace.
Dans les deux cas, la me´thode VCA ne peut estimer correctement les poˆles de me´lange.
Avec des poˆles de me´lange incorrects, la me´thode FCLS estime des cartes de me´lange qui
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a) b)
c) d) e) f)
g) h) i) j)
Figure 3.7 – Repre´sentation des cartes d’abondances estime´es de manie`re non supervise´e
pour la campagne ValCalHyp (a-b) et pour la campagne DUCAS (c-j).
n’ont plus vraiment de signification physique.
– Pour la campagne ValCalHyp, il semblerait que l’algorithme FCLS se focalise sur une
donne´e aberrante.
– Pour la campagne DUCAS, quatre des huit cartes d’abondances correspondent aux
cartes des trois toits (Asphalte en (c), Gravier en (d) et (e) et troisie`me toit en (f)).
Les quatre autres cartes d’abondance sont focalise´es sur les pixels aux frontie`res de ces
trois mate´riaux.
Si l’on impose le nombre de poˆles de me´lange, alors la me´thode VCA estime des poˆles de
me´langes cohe´rents avec les mate´riaux dans la sce`ne. Une re´alisation de ces cartes est illustre´e
sur les figures 3.8-(a-c) pour la campagne ValCalHyp et 3.8-(d-f) pour la campagne DUCAS.
La combinaison de cette me´thode avec FCLS donne, dans beaucoup de cas, des cartes sem-
blables aux estimations de FCLS par l’approche supervise´e. Cependant, ces cartes estime´es de
manie`re non-supervise´es sont beaucoup moins parcimonieuses par rapport aux cartes estime´es
par l’approche supervise´e.
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a) b) c)
d) e) f)
Figure 3.8 – Repre´sentation des cartes d’abondances estime´es de manie`re semi-supervise´e
en connaissant le nombre de poˆles de me´lange. Les cartes d’abondances sont estime´es pour la
campagne ValCalHyp en (a-c) et pour la campagne DUCAS en (d-f).
Il convient de rappeler que la me´thode VCA est une me´thode qui recherche ale´atoirement
les diffe´rents vecteurs orthogonaux associe´s aux poˆles de me´lange. Les cartes d’abondances
repre´sente´es ici correspondent a` une seule des re´alisations de l’estimation des poˆles de me´lange.
On peut donc conclure que si l’estimation du nombre de poˆles de me´lange donne de mauvais
re´sultats (sous-estimation pour la campagne ValCalHyp ou sur-estimation pour la campagne
DUCAS), les estimations des poˆles de me´lange et des abondances ne sont pas concluantes.
Cependant, si on suppose le nombre de poˆles de me´lange connu, alors les re´sultats d’estima-
tion d’abondances sont proches de ceux estime´s par l’approche supervise´e. En estimant les
abondances a` partir des poˆles de me´lange estime´s par VCA, une des limitations est que les
estimations des cartes d’abondances sont moins parcimonieuses. De plus, il est plus difficile de
diffe´rencier des mate´riaux ayant des e´missivite´s proches mais des diffe´rences en tempe´rature.
3.3.3 Impact de la tempe´rature sur l’estimation de l’abondance
L’erreur e´tudie´e ici est l’e´cart quadratique moyen entre les abondances simule´es et les
abondances estime´es par la me´thode FCLS applique´e sur εestim. Ces e´missivite´s εestim cor-
respondent aux e´missivite´s estime´es a` partir de la me´thode TES. Cette me´thode TES est
applique´e sur les pixels purs et mixtes de la sce`ne.
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Figure 3.9 – Estimation de la performance de FCLS selon les diffe´rentes configurations de
distribution de tempe´rature. L’erreur quadratique moyenne des estimations en abondance est
compare´e en fonction de la distance inter-mate´riaux en tempe´rature dT et de l’e´cart-type de
la variation spatiale σT .
Une premie`re observation est que l’erreur quadratique moyenne reste relativement
constante par rapport a` la diffe´rence inter-mate´riaux en tempe´rature (dT ) et par rapport
a` la variabilite´ spatiale de la tempe´rature (e´cart type σT ). Une le´ge`re augmentation de l’er-
reur pour les faibles tempe´ratures peut eˆtre due au fait que le RSB est plus faible pour les
luminances avec des tempe´ratures basses 1.
Ceci re´pond a` l’objectif de re´duire l’influence de la tempe´rature sur l’estimation des cartes
d’abondances. Cependant, le niveau de l’erreur reste important (environ 10% pour la plupart
des cas) et une nouvelle approche doit eˆtre examine´e.
Ce qu’il faut retenir :
Cette section pre´sente l’application des me´thodes de de´me´lange a` partir des e´missivite´s
estime´es via les me´thodes de de´couplage tempe´rature/e´missivite´.
Ces me´thodes de de´me´lange garantissent une relative inde´pendance vis-a`-vis des varia-
tions spatiales de la tempe´rature.
La me´thode HySime ne donne pas de bons re´sultats. Cependant, une approche semi-
supervise´e en supposant connu le nombre de poˆles donne de meilleurs re´sultats, meˆme si
l’approche favorisant le mieux la parcimonie est l’approche supervise´e en utilisant uni-
quement FCLS.
Quelle que soit l’approche utilise´e, les me´thodes de de´couplage introduisent un bruit sur
les e´missivite´s qui perturbent l’estimation des abondances. Il est donc ne´cessaire d’envi-
sager une autre voie de de´me´lange associe´e a` une nouvelle de´finition de poˆle de me´lange.
1. On rappelle ici que le mate´riau d’asphalte a une tempe´rature constante a` 290K, quel que soit l’e´cart dT .
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3.4 Bilan
L’objectif de ce chapitre est l’e´tude des me´thodes de de´me´lange applique´es aux e´missivite´s.
Ces e´missivite´s sont retrouve´es a` partir des me´thodes de de´couplage T/E.
Pour cela, il est ne´cessaire d’analyser les mode`les d’agre´gation sur les e´missivite´s et sur
les tempe´ratures d’un pixel mixte. Ces mode`les d’agre´gation mode´lisent l’e´missivite´ et la
tempe´rature d’un pixel ”pur” ayant la meˆme re´ponse spectrale que le pixel mixte.
L’expression de la luminance au sein d’un pixel mixte a conduit a` l’e´laboration d’un
mode`le de de´me´lange line´aire en e´missivite´. Cependant, il n’est valable que pour des e´carts
en tempe´rature infe´rieurs a` 15K au sein du pixel mixte.
Les mode`les d’agre´gation en tempe´rature et en e´missivite´ ont e´te´ compare´s aux estimations
d’e´missivite´s et de tempe´ratures de la me´thode de de´couplage TES. Cette comparaison a e´te´
e´labore´e uniquement sur des simulations. Les re´sultats ont montre´ un bon accord entre les
estimations TES et les mode`les d’agre´gation. Pour la majorite´ des simulations, un e´cart
infe´rieur a` 1.5% en e´missivite´ et 1 K en tempe´rature a e´te´ calcule´.
A partir du mode`le line´aire d’agre´gation en e´missivite´, l’estimation des abondances a e´te´
effectue´e en conside´rant deux approches : une approche supervise´e, ou` la me´thode FCLS a
e´te´ teste´e avec les moyennes des e´missivite´s estime´es sur les pixels purs, et une approche non
supervise´e, ou` la me´thode FCLS a e´te´ teste´e apre`s l’estimation du nombre de poˆles de me´lange
par la me´thode HySime et apre`s l’estimation des poˆles de me´lange par la me´thode VCA.
En ce qui concerne l’approche non supervise´e, l’estimation du nombre de poˆles de me´lange
n’a pas e´te´ concluante. Cependant, en connaissant le nombre de poˆles de me´lange, l’estimation
des e´missivite´s a` partir de la fusion des me´thodes VCA et FCLS donne des re´sultats plus
satisfaisants, avec cependant des cartes d’abondances bruite´es et non parcimonieuses.
Avec la me´thode supervise´e, ces cartes d’abondances sont mieux estime´es en terme de
parcimonie. Il convient cependant de noter deux observations. (1) La variabilite´ spatiale lie´e a`
la tempe´rature ne perturbe plus l’estimation des abondances. (2) Les cartes d’abondances sont
trop bruite´es. En effet, FCLS ne fonctionne pas a` cause de la baisse du RSB sur les estimations
d’e´missivite´s de la me´thode TES et a` cause de la trop faible variation des e´missivite´s dans
l’IRT.
Cela contredit notre hypothe`se concernant le poˆle de me´lange associe´ uniquement aux
e´missivite´s. Il est donc envisage´ de conside´rer un poˆle de me´lange associe´ cette fois a` un
unique spectre d’e´missivite´ et a` une plage de tempe´rature. Une nouvelle approche base´e sur
cette nouvelle de´finition de poˆle de me´lange est pre´sente´e dans le chapitre suivant.
Chapitre 4
TRUST - Une me´thode de
de´me´lange applique´e aux images
infra-rouges thermiques
Re´sume´
Afin d’estimer les parame`tres des mate´riaux pre´sents dans la sce`ne, telles que leurs
e´missivite´s, leurs cartes de tempe´ratures et leurs cartes d’abondances, nous avons mis au point
une strate´gie en plusieurs e´tapes : (1) localisation des pixels purs de chaque mate´riau compo-
sant la sce`ne, (2) estimation des e´missivite´s et des tempe´ratures moyennes de chaque mate´riau
sur les pixels pre´ce´demment identifie´s, et (3) estimation des tempe´ratures et des abondances
sur l’ensemble des pixels de la sce`ne, en fonction d’une estimation des tempe´ratures subpixel-
liques. Cette dernie`re e´tape est re´alise´e par la nouvelle me´thode TRUST, pour Thermal Re-
mote sensing Unmixing for Subpixel Temperature. Ce chapitre se concentre sur la pre´sentation
de la me´thode. Son application sur des jeux de donne´es simule´es et re´elles sera pre´sente´ dans
le chapitre suivant.
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Deux approches ont e´te´ pre´sente´es pre´ce´demment pour re´pondre a` la proble´matique du
de´me´lange dans l’infra-rouge thermique (IRT). Ces deux approches ont montre´ plusieurs
limitations. Elles ne sont pas robustes a` de grandes variations de la tempe´rature pour le
de´me´lange en luminance, pre´sente´ dans le chapitre 2, et elles estiment des abondances trop
bruite´es pour le de´me´lange en e´missivite´, pre´sente´ dans le chapitre 3.
Cette forte influence de la tempe´rature nous a donc amene´ a` construire une me´thode
re´-estimant au sein des pixels mixtes cette tempe´rature. Cette me´thode se de´coupe en
deux e´tapes. La premie`re e´tape estime la tempe´rature et l’e´missivite´ des pixels purs de
chaque classe de mate´riaux qui compose la sce`ne e´tudie´e via des me´thodes de de´couplage
tempe´rature/e´missivite´ (T/E). La localisation de ces mate´riaux purs peut se faire de manie`re
supervise´e directement sur l’image IRT, ou non supervise´e sur d’autres jeux de donne´es mis en
correspondance avec l’image IRT. La seconde e´tape estime sur l’ensemble de l’image IRT les
cartes d’abondances et de tempe´ratures de chacune des classes de mate´riaux. Elle est re´alise´e
par la nouvelle me´thode TRUST, pour Thermal Remote sensing Unmixing for Subpixel Tem-
perature. Un sche´ma re´capitulatif de la me´thode est donne´ sur la figure 4.1.
Figure 4.1 – Sche´ma re´capitulatif de l’approche globale du de´me´lange dans l’IRT. Une image
hyperspectrale est acquise dans le domaine de l’IRT. La premie`re e´tape est l’identification des
mate´riaux par leurs proprie´te´s optiques (e´missivite´) et leurs tempe´ratures. Cette identification
est re´alise´e via les me´thodes de de´couplage T/E (TES [8]) sur des pixels purs compose´s
pour chaque mate´riau. La localisation de ces pixels purs est faite par l’utilisateur (processus
supervise´) ou par des me´thodes automatiques sur des images acquises dans le Visible et le
proche infrarouge (V-PIR) et co-registre´es avec l’image IRT (processus non-supervise´). La
seconde e´tape est l’estimation des cartes de tempe´ratures et d’abondances de chacun des
mate´riaux par la nouvelle me´thode TRUST.
Ce chapitre se de´compose comme suit : le pre´-traitement visant a` localiser les pixels purs
est e´tudie´ dans la section 4.1 et l’estimation des e´missivite´s et des tempe´ratures dans la
section 4.2. Ensuite, l’estimation des tempe´ratures sur les pixels mixtes est pre´sente´e dans la
section 4.3. Cet estimateur est ne´cessaire a` la me´thode TRUST qui estime conjointement sur
les pixels mixtes les abondances et les tempe´ratures des mate´riaux composant le pixel mixte.
Cette estimation conjointe est de´taille´e dans la section 4.4.
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4.1 Localisation des pixels purs
Cette section se concentre sur la localisation des pixels purs. Conside´rons l’image IRT
compose´e de M classes de mate´riaux. L’objectif est de localiser pour chaque mate´riau des
pixels purs sur lesquels l’e´missivite´ et la tempe´rature de ces M mate´riaux seront estime´es.
L’hypothe`se fondamentale est l’existance pour chacun de ces mate´riaux de ces pixels purs.
Ce pre´-traitement peut eˆtre vu au sein de l’approche globale de de´me´lange, pre´sente´e dans
le chapitre 2, comme une recherche de poˆle de me´lange. Ici le poˆle de me´lange est constitue´
d’un unique couple d’e´missivite´ et de tempe´rature moyenne.
Cette localisation des pixels purs peut eˆtre e´tablie soit de manie`re supervise´e, c.a.d par
l’utilisateur, soit de manie`re non supervise´e, c.a.d sans l’intervention de l’utilisateur.
Pour une localisation supervise´e, l’utilisateur se´lectionne des pixels purs pour chaque classe
de mate´riaux de l’image IRT. Il est donc ne´cessaire de connaˆıtre le nombre de mate´riaux
composant la sce`ne, ainsi que leur localisation spatiale. Cette solution est envisageable pour
des petites sce`nes (sce`ne des mires d’e´talonnage de la campagne ValCalHyp pre´sente´e dans
la section 1.3.1) ou lorsque des informations sont disponibles a priori (carte de classification
de re´fe´rence de la campagne DUCAS pre´sente´e dans la section 1.3.2).
Pour une localisation non-supervise´e, il est ne´cessaire de recourir a` des me´thodes de clas-
sification ou de recherche de poˆles de me´lange sur d’autres jeux d’images, telle qu’une image
acquise dans le re´flectif a` partir du meˆme capteur comme par exemple le capteur AHS pour la
campagne ValCalHyp, ou a` partir d’un autre capteur et co-registre´e avec l’image IRT comme
pour la campagne DUCAS ou` le capteur thermique TASI et le capteur re´flectif EAGLE ont ac-
quis simultane´ment des images hyperspectrales d’une meˆme zone. Cependant, si ces me´thodes
fonctionnent bien dans le domaine re´flectif (VCA, NFindR), leur utilisation dans le domaine
de l’IRT est plus complexe [101].
Limitations de la me´thode de localisation non supervise´e : Plusieurs raisons
peuvent limiter cette approche non supervise´e. Premie`rement, il est ne´cessaire d’avoir d’autres
jeux de donne´es acquis dans le visible-proche infrarouge (V-PIR) quand on conside`re des cap-
teurs thermique avec de grandes re´solutions spectrales (TASI). Il faut alors recourir a` des
ope´rations de co-registration entre les images V-PIR et IRT. Ces ope´rations peuvent eˆtre une
source d’erreurs sur cette localisation.
Deuxie`mement, des couples de mate´riaux peuvent eˆtre identifie´s comme diffe´rents dans
le domaine de l’IRT et similaire dans le domaine V-PIR, et vice-et-versa. Pour illustrer cette
situation, les re´flectances 1 et les e´missivite´s, estime´es par la me´thode TES [8], de 4 classes de
mate´riaux ont e´te´ repre´sente´es sur la figure 4.2.
Deux mate´riaux ayant la meˆme signature dans le domaine de l’IRT peuvent avoir des
1. Les re´flectances ont e´te´ estime´es en conside´rant qu’a` chaque longueur d’onde, un corps ayant une
re´flectance e´gale a` 1 e´tait pre´sent. Il a suffit alors de diviser les luminances de l’image EAGLE par le maximum
de ces luminances a` chaque longueur d’onde pour retrouver les re´flectances.
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Figure 4.2 – Repre´sentation de la re´flectance et de l’e´missivite´ estime´es sur quatre classes
de mate´riaux de la campagne DUCAS. Les e´missivite´s ont e´te´ estime´es a` partir de l’image
TASI et les re´flectances a` partir de l’image EAGLE.
signatures diffe´rentes dans le V-PIR. C’est le cas de l’herbe et de l’eau. Ces deux mate´riaux
ont la meˆme e´missivite´ et des re´flectances diffe´rentes.
A l’inverse, deux mate´riaux peuvent avoir leurs re´flectances assez proches dans le domaine
du V-PIR et des e´missivite´s diffe´rentes dans le domaine de l’IRT. Conside´rons deux mate´riaux
artificiels : un toit en gravier et le sol entre les citernes d’eau de la campagne DUCAS. Les
e´missivite´s dans l’IRT sont diffe´rentes par la pre´sence de la bande de re´flection du silicate, en
grande proportion sur le ciment et en plus faible proportion sur les mate´riaux de route.
Compte tenu des limitations de l’approche non-supervise´e, les pixels purs sont donc lo-
calise´s de manie`re supervise´e sur l’image IRT. L’utilisateur se´lectionne un certain nombre de
pixels qu’il conside`re comme purs. Les me´thodes de de´couplage T/E sont ensuite applique´es
a` ces pixels purs pour extraire l’e´missivite´ et la tempe´rature moyenne de chaque classe de
mate´riaux, processus de´taille´ dans la prochaine section.
Ce qu’il faut retenir :
Le processus de se´lection des pixels purs peut se faire de deux fac¸ons :
– Directement sur l’image IRT : ou` aucune autre acquisition n’est ne´cessaire mais
demande la supervision d’un utilisateur
– Sur une image co-registre´e acquise dans le V-PIR, pour laquelle des me´thodes de lo-
calisation de pixels purs non-supervise´es existent, mais cela ne´cessite la disponibilite´
de cette image co-registre´e.
Il est important de noter que deux mate´riaux peuvent eˆtre diffe´rents dans le visible mais
avoir des e´missivite´s tre`s proches dans l’IRT. Nous nous somme donc concentre´s dans
cette the`se sur une localisation supervise´e par l’utilisateur directement sur l’image IRT.
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4.2 Estimation des e´missivite´s et des tempe´ratures moyennes
de chaque classe de mate´riaux
Comme explique´ pre´ce´demment dans la section 1.2, l’estimation de l’e´missivite´ et de la
tempe´rature sur un pixel pur est un proble`me sous-de´termine´. Beaucoup de me´thodes existent
mais seulement une me´thode en particulier est conside´re´e : la me´thode Temperature and
Emissivity Separation, note´e TES [8]. En effet, comme explique´ dans la section 1.2.2, c’est la
me´thode qui fonctionne pour les deux capteurs utilise´s dans ce manuscrit.
Sur chacun des p pixels purs localise´s pour chacun des mate´riaux a` l’e´tape pre´ce´dente,
l’e´missivite´ et la tempe´rature sont estime´es. La moyenne des e´missivite´s et des tempe´ratures
sont ensuite respectivement choisies comme l’e´missivite´ et la tempe´rature du mate´riau.
Enfin, une e´tape de regroupement des classes de mate´riaux en classes se´parables est
re´alise´e. Le but est de de´finir des classes dont les couples e´missivite´/tempe´rature sont suffisam-
ment distincts pour estimer l’abondance et la tempe´rature des mate´riaux sur les pixels mixtes.
Cette e´tape est re´alise´e a` partir de l’angle spectral et de l’e´cart quadratique moyen entre les
e´missivite´s des diffe´rentes classes de mate´riaux et des diffe´rences entre les tempe´ratures de
ces diffe´rentes classes.
Cependant, plusieurs questions se posent quant au choix pris pour cette e´tape concernant
la ne´cessite´ d’utiliser des me´thodes de de´couplage T/E utilisant une contrainte sur l’e´missivite´,
ou sur le nombre de pixels purs ne´cessaires pour une bonne estimation des e´missivite´s et des
tempe´ratures.
Ces choix seront argumente´s dans la section 4.2.1 ou` le cas d’une estimation de l’e´missivite´
et de la tempe´rature non-biaise´e, c.a.d sans contrainte sur l’e´missivite´, est e´tudie´, ainsi que
dans la section 4.2.2 quantifiant le nombre minimum de pixels purs ne´cessaire a` une estimation
convenable de l’e´missivite´ et de la tempe´rature moyenne par mate´riau.
4.2.1 E´tude d’une estimation non-biaise´e de l’e´missivite´ et de la
tempe´rature
L’objectif de cette section est l’e´tude de l’estimation non-biaise´e de l’e´missivite´ et de la
tempe´rature. La me´thode TES fait partie de la famille des me´thodes a` hypothe`se, fonde´e sur
une contrainte de l’e´missivite´ liant l’e´missivite´ minimale a` la valeur du Maximum Minimum
Difference (MMD).
On peut ne´anmoins s’interroger sur la ne´cessite´ de telles contraintes pour l’e´tape de
de´couplage T/E. Les e´tudes des chapitres pre´ce´dents (cf chap. 2 et 3) ont montre´ qu’il
existe une variabilite´ spatiale de la tempe´rature pour chaque mate´riau (variabilite´ intra-
classe) sur les pixels purs et mixtes. Si l’on conside`re l’estimation globale de l’e´missivite´ et des
tempe´ratures pour l’ensemble des p pixels purs d’un meˆme mate´riau localise´s pre´ce´demment,
le proble`me d’estimation se re´sume a`N+p inconnues (lesN bandes spectrales de l’e´missivite´ et
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les p tempe´ratures) pourN ·p e´quations, ce qui en fait un proble`me sur-de´termine´. C’est le prin-
cipe des me´thodes multi-tempe´ratures applique´ a` de tre`s faibles variations de tempe´ratures
(e´cart-type a` quelques Kelvin).
Cependant, le proble`me est mal conditionne´. Montrons ce mauvais conditionnement a`
partir du calcul de la borne de Cramer-Rao. La borne de Cramer-Rao de´finit la borne infe´rieure
de la variance de tout estimateur non-biaise´. Si cette borne est supe´rieure a` 1 K en tempe´rature
ou a` 1 % en e´missivite´ , on peut alors penser que l’estimation est mal de´finie. On de´finit
CRLBT la borne de Cramer-Rao concernant l’estimation des p tempe´ratures et CRLBε la
borne de Cramer-Rao concernant l’estimation des N e´missivite´s.
Le conditionnement est e´tudie´ en conside´rant une simulation de p pixels purs d’asphalte
dont l’e´missivite´ provient de la banque de donne´es ASTER [51] dans la section des mate´riaux
artificiels (man-made materials). La tempe´rature moyenne de ce mate´riau est fixe´e a` 300K.
L’atmosphe`re est mode´lise´e selon le profil atmosphe´rique de Mid-Latitude Summer de MOD-
TRAN [22]. La sce`ne est observe´e via l’instrument TASI [54]. Les simulations sont donc
bruite´es avec un bruit gaussien centre´ et d’e´cart-type e´gal a` 0.03 W.sr−1.m−2.µm−1
Les parame`tres qui varient sont l’e´cart-type de la distribution de tempe´rature σT , entre
0.5K et 10K, et le nombre p de pixels composant la zone de pixels purs, entre 2 et 100 pixels.
Pour chaque couple (σT , p), les p tempe´ratures sont ge´ne´re´es ale´atoirement cinq fois selon
une loi normale avec comme moyenne 300K et comme e´cart type σT . Pour chacune des cinq
distributions de tempe´rature, la borne de Cramer-Rao a e´te´ estime´e et leur moyenne est
repre´sente´e sur la figure 4.3-(a) pour CRLBT et (b) pour CRLBε. Les valeurs affiche´es sur
les figures 4.3-(a) et (b) sont les racines carre´es des bornes de Cramer Rao. Cela repre´sente
ainsi l’e´cart type de la meilleure estimation non-biaise´e de l’e´missivite´ et de la tempe´rature.
Ces valeurs sont en K pour la tempe´rature et en % pour l’e´missivite´.
a) b)
Figure 4.3 – E´volution de la borne de Cramer Rao pour l’estimation des tempe´ratures en
(a) et pour l’estimation des e´missivite´s en (b) par rapport a` l’e´cart-type des tempe´ratures σT
et des nombres de pixels p. Seule la racine carre´e des bornes de Cramer Rao est repre´sente´e.
La premie`re observation faite a` partir de ces cartes de bornes de Cramer-Rao est que la
variance diminue lorsque l’on augmente le nombre de pixels p conside´re´s ou l’e´cart type σT de
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la distribution de la tempe´rature. En effet, plus il y a de pixels purs, plus il y a d’e´quations et
l’impact du bruit instrumental diminue. De meˆme, plus il y a une dispersion de la tempe´rature
(c’est-a`-dire avec une augmentation de l’e´cart type), plus la plage de tempe´rature est grande
et meilleur est le conditionnement du proble`me d’estimation [102].
Conside´rons comme valeur d’e´cart type acceptable 1% pour l’estimation d’e´missivite´ et
1K pour celle de la tempe´rature, selon les ordres de grandeurs e´tablis par Boonman [23].
Si l’on conside`re ces valeurs la`, c’est CRLBT qui est le facteur limitant. Pour atteindre ces
valeurs d’e´cart type, il faut avoir beaucoup de pixels dans la zone d’e´tude (> 50 pixels) si les
e´carts types en tempe´rature sont compris entre 4 et 5 K, ou moins de pixels (20 pixels) pour
des e´cart-types en tempe´rature encore plus grands (σT > 8 K).
Pour conclure, les me´thodes non-biaise´es ne sont pas adapte´es a` l’estimation de la
tempe´rature et de l’e´missivite´ duˆ notamment au faible conditionnement du proble`me. En
effet, elles ne pourraient eˆtre utilise´es que sur des zones de grande taille (> 50 pixels) et avec
des distributions en tempe´ratures tre`s disperse´es (σT > 5 K). De plus, comme pour les deux
autres me´thodes de de´couplage T/E, la connaissance de l’atmosphe`re est cruciale pour une
bonne estimation des tempe´ratures et des e´missivite´s.
4.2.2 E´tude du nombre minimal de pixels pour une bonne repre´sentation
statistique de l’e´missivite´
L’objectif de cette section est l’identification du nombre de pixels p minimum pour assurer
une bonne estimation de l’e´missivite´ et de la tempe´rature moyenne.
Pour ce faire, quatre couples de tempe´rature et d’e´missivite´ sont se´lectionne´s dans chacune
des deux campagnes e´tudie´es avec leur capteur associe´ (EUFAR avec AHS et DUCAS avec
TASI). Ces e´missivite´s sont repre´sente´es sur la figure 4.4 et les tempe´ratures (moyenne et
e´cart type) sont de´taille´es dans le tableau 4.1. Ces valeurs d’e´missivite´ et de tempe´rature ont
e´te´ e´value´es pour chaque mate´riau sur plus de 50 pixels.
a) b)
Figure 4.4 – Repre´sentation des diffe´rentes e´missivite´s utilise´es comme re´fe´rence et estime´es
a` partir des images re´elles de la campagne EUFAR en (a) et de la campagne DUCAS en (b).
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Mate´riaux Tempe´rature
Moyenne (K) E´cart Type (K)
EUFAR Mires Noires 305.5 1.0
Mires Blanches 295.6 1.0
Eau Canal 288.1 0.7
Asphalte 306.8 0.9
DUCAS Asphalte - Sol 305.5 1.0
Eau 295.6 1.0
Ciment - Sol 295.5 1.0
Bake´lite - Toit 306.8 0.9
Tableau 4.1 – Les tempe´ratures sont estime´es a` partir des jeux de donne´es des campagnes
EUFAR et DUCAS.
Les simulations re´alise´es sont faites a` partir des e´missivite´s et des tempe´ratures mesure´es
sur les images re´elles, l’atmosphe`re suit le profil Mid-Lat Summer de MODTRAN. Pour
chacun des 12 mate´riaux se´lectionne´s, l’erreur commise sur l’estimation de l’e´missivite´ et sur
l’estimation de la moyenne de tempe´rature est analyse´e. Le nombre p varie entre 1 et 100
pixels.
a) b)
Figure 4.5 – E´volution des estimations des e´missivite´s en a) en fonction du nombre p de
pixels se´lectionne´s dans la premie`re e´tape. Les estimations d’e´missivite´ et la moyenne des
e´missivite´s sont repre´sente´es en b) en termes de couple emin/MMD.
La figure 4.5-a) repre´sente le RMSE entre l’e´missivite´ estime´e sur ces p pixels et l’e´missivite´
estime´e sur l’ensemble des pixels purs (plus de 100 pixels pour l’ensemble des mate´riaux). On
peut observer qu’au dela` de 20 pixels, l’estimation de l’e´missivite´ est stable et infe´rieure
a` 1 % pour les trois capteurs. L’e´volution de la tempe´rature moyenne est similaire avec
une estimation de la tempe´rature moyenne stable et infe´rieure a` 0.2K a` partir de 20 pixels
e´galement.
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Il est important de noter que meˆme si l’ensemble des estimations d’emissivite´ d’un
mate´riau est en ade´quation avec la loi d’e´talonnage MMD, de´taille´e dans le chapitre 1, la
moyenne de ces e´missivite´s, mesure statistique line´aire, ne correspond pas ne´cessairement a`
cet e´talonnage, qui lui est fortement line´aire. Prenons l’exemple de la ve´ge´tation dans l’image
acquise avec le capteur TASI. Les valeurs de minimum d’e´missivite´s (emin) et de Maximum
Minimum Difference (MMD) pour chacune des estimations d’e´missivite´ sont repre´sente´s en
bleu sur la figure 4.5-b). La moyenne des estimations d’e´missivite´, repre´sente´e en rouge,
s’e´carte de la loi d’e´talonnage repre´sente´e en pointille´ noir. Cette non-ade´quation a` la loi
d’e´talonnage sur l’estimation des abondances ne pose pas de difficulte´s dans la mesure ou` la
me´thode TES n’est plus utilise´e dans la suite de la me´thode TRUST.
Ce qu’il faut retenir :
L’estimation de l’e´missivite´ et de la tempe´rature des mate´riaux composant la sce`ne se fait
sur les pixels purs, se´lectionne´s a` l’e´tape pre´ce´dente, via la me´thode TES de´veloppe´e par
Gillespie [8].
Malgre´ la disparite´ des tempe´ratures sur la sce`ne, une estimation non-biaise´e de
l’e´missivite´ et de la tempe´rature, c’est-a`-dire sans contrainte sur l’e´missivite´ compare´
a` la me´thode TES, n’est pas envisageable au regard du caracte`re sous-conditionne´ du
proble`me d’estimation.
Une vingtaine de pixels purs suffisent pour avoir une bonne repre´sentation statistique de
l’e´missivite´ et de la tempe´rature moyenne de chaque mate´riau.
4.3 Estimation des tempe´ratures connaissant les abondances
L’objectif de cette section est d’analyser l’estimation des tempe´ratures associe´es aux
mate´riaux composant un pixel mixte. Ces tempe´ratures sont appele´es tempe´ratures subpixel-
liques 2.
L’approche propose´e est une line´arisation de la loi du corps noir en fonction de la tempe´-
rature moyenne des mate´riaux qui composent le pixel mixte conside´re´. L’estimation des
tempe´ratures subpixelliques est re´alise´e en supposant connues les abondances, les e´missivite´s,
conside´re´es constantes sur toute l’image IRT, et les tempe´ratures moyennes des mate´riaux
qui composent ce pixel mixte.
Cette estimation est compose´e de deux e´tapes. Premie`rement, la luminance issue des
abondances, des e´missivite´s et des tempe´ratures moyennes des mate´riaux est estime´e par
mode´lisation suivant l’e´quation (2.2). L’e´cart entre la luminance mesure´e et cette luminance
s’appelle la luminance centre´e et se note ∆R. Cette luminance suit une fonction line´aire par
rapport aux e´carts entre les tempe´ratures moyennes et les tempe´ratures subpixelliques note´
∆T .
2. Si l’on conside`re un pixel pur, c.a.d. un pixel compose´ d’un seul mate´riau, la tempe´rature subpixellique
correspond a` la tempe´rature de surface du mate´riau composant le pixel.
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Dans un second temps, on inverse cette fonction line´aire et l’e´cart en tempe´rature ∆T est
ainsi retrouve´. Cette inversion correspond a` l’estimateur appele´ Best Linear Unbiased Esti-
mator (BLUE). Il suffit d’ajouter les tempe´ratures moyennes pour retrouver les tempe´ratures
subpixelliques.
Un sche´ma re´capitulatif de ces deux e´tapes est illustre´ dans la figure 4.6.
Figure 4.6 – Sche´ma illustrant l’estimation des tempe´ratures subpixelliques connaissant
l’abondance (Sx,ym ), l’e´missivite´ (εm) et la tempe´rature moyenne (Tm) associe´e a` chaque
mate´riau.
L’estimateur line´aire des tempe´ratures subpixelliques est pre´sente´ dans la section 4.3.1.
Les sections 4.3.2 et 4.3.3 de´taillent les mesures de conditionnement et de borne de Cramer-
Rao qui ont pour but d’e´valuer la stabilite´ et la performance de l’estimation line´aire. Enfin, la
section 4.3.4 e´tudiera l’impact d’une mauvaise estimation des abondances et des e´missivite´s.
4.3.1 Construction de l’estimateur line´aire
Soit un pixel (x, y) compose´ de M mate´riaux. L’hypothe`se est faite que pour n’importe
quel mate´riau m composant le pixel mixte conside´re´, sa tempe´rature subpixellique T x,ym est
proche de la tempe´rature moyenne de ce mate´riau Tm estime´e pre´ce´demment.
En tenant compte des variations des tempe´ratures subpixelliques T x,ym sur le pixel mixte
conside´re´, de l’e´missivite´ ελm et de l’abondance S
x,y








ελm ·Bλ(T x,ym ) + (1− ελm) ·Rλatm,↓
)
· Sx,ym (4.1)
avec Bλ(T x,ym ) la loi du corps noir dans l’annexe A a` la tempe´rature T
x,y
m et a` la longueur
d’onde λ.
Conforme´ment a` l’hypothe`se stipulant que les tempe´ratures subpixelliques T x,ym sont
proches des tempe´ratures moyennes Tm, alors la loi du corps noir peut eˆtre line´arise´e :
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· (T x,ym − Tm) + o(T x,ym − Tm) (4.2)
Soit ∆Rλ l’e´cart entre la luminance a` la longueur d’onde λ et la luminance estime´e a`
partir des tempe´ratures moyennes Tm : ∆R
λ = RλBOA(T
x,y
m ) − RλBOA(Tm). En ne´gligeant les
termes d’ordre 2 et d’ordre supe´rieur de la se´rie de Taylor, ces luminances s’e´crivent alors


























avec Aλi = ε
λ





et ∆Tm = T
x,y
m −Tm. ∆R et ∆T repre´sentent les vecteurs de
luminance centre´e et d’e´cart des tempe´ratures subpixelliques par rapport aux tempe´ratures
moyennes.
L’estimateur non biaise´ qui minimise la variance de l’estimation est appele´ BLUE, pour
Best Linear Unbiased Estimator [103], et s’e´crit :
∆T = (At ·C−1 ·A)−1 ·At ·C−1 ·∆R (4.4)
avec C la matrice de covariance du bruit distribue´ selon une loi gaussienne de moyenne nulle
et d’e´cart type σλBOA. Il est important de noter ici que la matrice (A
t ·C−1 ·A) correspond a`
l’information de Fisher de notre proble`me d’estimation, comme le montre les calculs explicite´s
dans l’annexe B.
Dans la mesure ou` N , le nombre de bandes spectrales, est plus grand que M , le nombre
de mate´riaux pre´sents dans le pixel conside´re´ (en re´alite´, M  N), il s’agit d’un proble`me
sur-de´termine´.
Cependant, cette estimation est re´alise´e en ne´gligeant les termes d’ordres supe´rieurs a` 1
de la line´arisation de la loi du corps noir. Il est donc important d’e´valuer leurs impacts dans
l’estimation de ces tempe´ratures subpixelliques.
E´valuation de la line´arisation : Pour ce faire, nous avons simule´ un ensemble de pixels
mixtes compose´s de 2 mate´riaux, dont voici les caracte´ristiques :
– Le pixel est vu par le capteur TASI, avec 32 bandes dans l’IRT,
– 2 mate´riaux avec des abondances comprises entre 25% et 75%,
– Le nombre de pixels est de 10000, correspondant a` une sce`ne de 100 par 100 pixels,
– Tm varie entre 280K et 330K et ∆Tm varie entre 0K et 10K,
– ελm correspond a` l’une des 106 e´missivite´s de la banque de donne´e ASTER,
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– L’atmosphe`re est mode´lise´e par le profil Mid-Latitude Summer de MODTRAN.
Pour chacune des simulations, les abondances sont conside´re´es comme connues sans er-
reur et les e´missivite´s sont estime´es par la me´thode TES sur des pixels purs sans bruit. Les
pixels sont simule´s sans bruit pour que les erreurs faites sur l’estimation des tempe´ratures
subpixelliques re´sultent uniquement sur la line´arisation de la loi du corps noir.
L’erreur e´tudie´e est l’e´cart entre les estimations des tempe´ratures subpixelliques et les
ve´ritables tempe´ratures subpixelliques. L’histogramme de ces erreurs de tempe´rature est
repre´sente´ sur la figure 4.7.
Figure 4.7 – Repre´sentation des erreurs d’estimation sur les tempe´ratures subpixelliques en
fonction de ∆T : en bleu pour ∆T compris entre 0K et 1K, en cyan pour ∆T entre 1K et 2K,
en jaune pour ∆T entre 2K et 5K, en rouge pour ∆T entre 5K et 10K.
Il convient de noter que malgre´ les valeurs de RMSE assez grandes (RMSE = 1.6K pour
∆T ∈ [0K, 1K] et jusqu’a` 3.0K pour ∆T ∈ [5K, 10K]), la plus grande partie des erreurs
d’estimation des tempe´ratures subpixelliques reste infe´rieure a` 1K (83% pour ∆T ∈ [0K, 1K]
et 62% pour ∆T ∈ [5K, 10K]). Cela signifie que l’erreur d’estimation des tempe´ratures sub-
pixelliques reste faible (de l’ordre de 1K) mais que dans certains cas, les erreurs d’estimation
sont potentiellement importantes.
Nous avons vu que ces approximations conduisent, pour des simulations non bruite´es, a`
une bonne estimation de la tempe´rature subpixellique (< 1K en moyenne) pour plus d’une
simulation sur deux. Un des indicateurs d’une bonne estimation de la tempe´rature est le
conditionnement du proble`me. Ce parame`tre est e´tudie´ dans la prochaine section.
4.3.2 E´tude du conditionnement de l’estimation
Le conditionnement e´value l’impact d’une variation de ∆R, le vecteur de luminance
centre´e, sur l’estimation de la tempe´rature ∆T . Cette variation peut eˆtre due au bruit ou a`
l’e´cart entre la mesure et le mode`le (perturbation atmosphe´rique). Avec une valeur de condi-
tionnement e´leve´, l’estimation est dite mal-conditionne´e. Cela signifie qu’une faible variation
sur les luminances cre´e une forte variation sur l’estimation des tempe´ratures subpixelliques.
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A l’inverse, quand l’estimation est bien conditionne´e, les variations sur les luminances ne per-
turbent pas l’estimation des tempe´ratures subpixelliques. L’estimation est alors dite robuste
face a` ces variations.
En conside´rant la norme de Frobenius, le conditionnement se calcule comme le rapport
entre les valeurs propres maximale et minimale de l’information de Fisher. Prenons le cas
simple d’un pixel compose´ de deux mate´riaux. La matrice de Fisher I(T ), pre´sente´e dans

























La recherche des valeurs propres se re´sume a` la re´solution d’une e´quation du second degre´















avec le de´terminant D =
(∑
(αλ1)
2 −∑(αλ2)2)2 + 4 · (∑αλ1 · αλ2)2.
Avec (4.6), si αλ2 → αλ1 , alors la valeur propre minimum tend vers 0 et CN → ∞. Ceci
arrive quand les e´missivite´s et les tempe´ratures sont les meˆmes pour les deux mate´riaux (dans
ce cas, nous avons affaire a` un pixel pur).
Le conditionnement diminue quand la diffe´rence entre les e´missivite´s augmente. En effet,
il est plus facile d’estimer les tempe´ratures des mate´riaux lorsque une des e´missivite´s pre´sente
des bandes de re´flexion marque´es, ce qui permet de diffe´rencier la contribution de chacun des
mate´riaux.
Il est a` noter e´galement que le conditionnement augmente quand la contribution d’un
des mate´riaux est faible (S1 < 5%). En effet, il va eˆtre facile d’estimer la tempe´rature du
composant majoritaire (S2 > 95%), mais celle associe´e au mate´riau minoritaire sera instable.
Pour e´tudier l’influence du conditionnement sur le biais de l’estimation, nous avons cal-
cule´ sur les 10000 simulations re´alise´es pre´ce´demment leur conditionnement. La figure 4.8
repre´sente l’e´volution de la moyenne des erreurs sur l’estimation des tempe´ratures subpixel-
liques par rapport au conditionnement.
On peut observer une influence forte du conditionnement sur ces erreurs. En effet, plus
le conditionnement est grand, plus les erreurs sont importantes sur l’estimation. C’est un
comportement attendu car quand un proble`me est mal conditionne´, c’est-a`-dire que la valeur
du conditionnement est grande, alors les petites variations sur les luminances causent de
78 Chapitre 4. TRUST - Me´thode de de´me´lange applique´e aux images IRT
grandes perturbations sur l’estimation de ces tempe´ratures.
Figure 4.8 – Evolution des erreurs d’estimation sur les tempe´ratures subpixelliques en fonc-
tion du conditionnement. Chaque variation est e´tudie´e selon diffe´rentes plages de variation
de ∆T : en bleu pour ∆T entre 0K et 1K, en cyan pour ∆T entre 1K et 2K, en jaune pour
∆T entre 2K et 5K, en rouge pour ∆T entre 5K et 10K.
La figure 4.9 repre´sente l’histogramme du conditionnement des 10000 simulations avec les
diffe´rents capteurs mode´lise´s : le capteur AHS [27], avec 7 bandes spectrales entre 8.7 µm
et 11.8 µm, le capteur TASI [54] avec 29 bandes spectrales entre 8.4 µm et 11.4 µm, et
le capteur HyperCam [29] avec 69 bandes spectrales entre 8.3 µm et 11.5 µm. C’est un
capteur a` transforme´e de Fourier inverse de´veloppe´ par Te´lops. Il convient de noter ici que
pour chaque instrument mode´lise´, l’ensemble des bandes spectrales n’est pas utilise´ dans
l’estimation des tempe´ratures subpixelliques a` cause de la trop forte influence de l’atmosphe`re
sur les bandes spectrales ou` l’absorption due a` la vapeur d’eau devient importante (proche de
7.5 µm et de 13 µm). Si l’influence de l’atmosphe`re est trop forte par rapport a` la luminance
BOA (transmittance trop faible pour les bandes spectrales en bordure du domaine de l’IRT),
alors ces bandes spectrales perturbent plus l’estimation des tempe´ratures qu’elles n’apportent
d’information. Il est donc pre´fe´rable de ne pas les conside´rer lors de l’estimation.
Figure 4.9 – Histogramme de re´partition du conditionnement pour les trois capteurs e´tudie´s :
AHS, TASI et HyperCam.
Comme on peut le voir sur ce graphique, le conditionnement est re´parti d’une meˆme
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manie`re quel que soit l’instrument utilise´. En effet, la valeur du conditionnement e´volue quand
les parame`tres du proble`me d’estimation e´voluent (tempe´rature, diffe´rence entre e´missivite´s,
abondances). Cependant, les parame`tres de l’instrument, comme son nombre de bandes ou
son niveau de bruit, n’influent pas le conditionnement. En effet, si deux e´missivite´s sont tre`s
ressemblantes, le nombre de bandes spectrales ne joue pas sur la se´parabilite´ de ces e´missivite´s :
leur variation spectrale est trop faible pour avoir des e´carts diffe´rents entre les e´missivite´s aux
diffe´rentes re´solutions spectrales. Nous analysons dans les paragraphes suivants si ces deux
parame`tres influencent la variance de l’estimation.
4.3.3 Calcul de la variance de l’estimateur line´aire
Duˆ a` la pre´sence de bruit dans la chaˆıne de traitements, la variance de cette estimation
est non nulle. Le bruit comprend l’ensemble des bruits de la chaˆıne d’acquisition (bruit ins-
trumental), ainsi que les variations des e´missivite´s et des abondances des mate´riaux. Il est
mode´lise´ comme un bruit gaussien centre´ de variance σλBOA.
L’estimateur e´tudie´ dans la section 4.3.1 est un estimateur non-biase´ qui minimise la
variance de l’estimation. Dans ce cas, cette variance est donne´e par le calcul de la borne de
Cramer-Rao, pre´sente´ par Kay [103].
Dans l’annexe B, le calcul de cette borne a e´te´ mene´ pour un pixel mixte compose´ de 2
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2 pour obtenir la
variance de l’estimation de T2.
Les trois capteurs utilise´s sont toujours AHS (7 bandes), TASI (29 bandes) et Hyper-
Cam (69 bandes). Les e´carts type de bruit sont diffe´rents pour chacun de ces capteurs :
σλ ≈ .04 W.sr−1.m−2.µm−1 pour AHS, σλ ≈ .03 W.sr−1.m−2.µm−1 pour TASI et σλ ≈
.023 W.sr−1.m−2.µm−1 pour HyperCam (< 20 nW.sr−1.cm−2.cm1, ce qui repre´sente pour
la plage spectrale entre 868 et 1280 cm−1 une valeur de l’e´cart-type du bruit allant de 0.033
W.sr−1.m−2.µm−1 pour 7.8 µm a` 0.015 W.sr−1.m−2.µm−1 pour 11.5 µm).
La figure 4.10 repre´sente l’e´volution de la variance de l’estimateur de tempe´rature sub-
pixellique au sein d’un pixel mixte par rapport au conditionnement. Comme pour la figure
4.8, les valeurs de borne de Cramer-Rao ont e´te´ moyenne´es pour chaque valeur de condition-
nement.
En augmentant la qualite´ du capteur (d’un capteur multispectral AHS avec peu de bandes
spectrales et un faible Rapport Signal a` Bruit (RSB), vers le capteur hyper-spectral HyperCam
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Figure 4.10 – E´volution de la variance (K2) de l’estimateur line´aire en fonction des diffe´rents
capteurs.
avec un nombre important de bandes spectrales et un fort RSB), une re´duction de la variance
est observe´e. Pour se´parer l’influence du RSB et du nombre de bandes spectrales, deux autres
capteurs ont e´te´ simule´s avec la re´solution spectrale du capteur TASI et le RSB des deux
autres capteurs.
En supposant que le bruit est spectralement inde´pendant, le fait d’augmenter le nombre
de bandes permet d’ajouter plus d’e´quations au proble`me d’estimation. C’est ce qui apporte
une meilleure stabilite´ de l’estimation, comme le montre la figure 4.10. De plus, les simu-
lations faites a` partir du meˆme nombre de bandes que l’instrument TASI (29 bandes) mais
avec des niveaux de bruit diffe´rents (σλ ≈ .04 W.sr−1.m−2.µm−1 pour AHS et σλ ≈ .023
W.sr−1.m−2.µm−1 pour HyperCam) mettent en e´vidence que pour ces niveaux de bruit, le
nombre de bandes impacte plus sur la stabilite´ de la solution que le niveau de bruit. En effet,
quel que soit le niveau de bruit, les valeurs moyennes de borne de Cramer Rao ont des allures
similaires.
Il est a` noter que dans des conditions re´elles, il existe une impre´cision dans les estimations
des abondances des mate´riaux composant le pixel mixte conside´re´. L’impact sur l’estima-
tion des tempe´ratures subpixelliques de l’erreur commise sur l’abondance est analyse´ dans la
section suivante.
4.3.4 Robustesse par rapport aux erreurs d’estimation sur l’abondance
L’estimation des abondances est ne´cessaire a` l’estimation des tempe´ratures subpixelliques.
Ces estimations sont estime´es via les me´thodes de de´me´lange.
Cependant, ces estimations de spectres d’e´missivite´ et d’abondances sont re´alise´es avec
des erreurs dues aux variations spatiales et spectrales des termes atmosphe´riques, aux erreurs
d’e´talonnage et aux erreurs intrinse`ques des me´thodes utilise´es (de´me´lange, TES).
Pour e´valuer ces impacts, une se´rie de simulations ont e´te´ re´alise´es en conside´rant le
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capteur TASI. Les parame`tres des simulations sont une re´partition des abondances a` 50%/50%
pour les deux mate´riaux, des e´missivite´s choisies dans la banque de donne´es ASTER et des
tempe´ratures comprises entre 285K et 330K. Les e´carts de tempe´rature a` estimer sont entre
0K et 10K, et les e´missivite´s sont estime´es sur 20 pixels bruite´s. Les abondances en entre´e
d’estimation sont utilise´es avec un e´cart compris entre -20% et 20%
a) b)
Figure 4.11 – E´volution de l’erreur moyenne de l’estimation des tempe´ratures subpixelliques
en (a) et de l’erreur quadratique moyenne de l’erreur de reconstruction en (b).
Comme on peut le voir sur la figure 4.11-a repre´sentant l’e´volution de l’erreur d’estima-
tion des tempe´ratures subpixellique en termes de moyenne, pour les deux mate´riaux, l’erreur
d’estimation de la tempe´rature est minimale lorsqu’il n’y a pas d’erreur sur l’abondance. Il est
inte´ressant de noter le comportement diffe´rent entre le mate´riau 1 et le mate´riau 2 par rapport
a` l’erreur sur l’abondance en entre´e. Dans le cas de -20 % sur l’abondance du mate´riau 1,
S1/S2 devient 30%/70%. Une erreur plus grande est observe´e sur le mate´riau ayant la plus
faible abondance. Ce qui est logique si l’on tient compte de la borne de Cramer Rao qui est
plus petite pour des abondances fortes, et plus grande sinon.
L’e´cart sur l’estimation des abondances est une source d’erreurs importante sur l’estima-
tion des tempe´ratures subpixelliques. En effet, l’erreur moyenne est double´e pour le mate´riau
ayant la plus faible abondance, et ce de`s que l’erreur sur les abondances est supe´rieure a` 10%.
Comme on peut le voir sur la figure 4.11-b, l’erreur de reconstruction du signal en entre´e
d’estimation est lie´e a` l’e´cart en abondance. En effet, en moyenne, l’erreur de reconstruction
est plus faible avec la bonne valeur de l’abondance.
Cette e´tude nous permet d’e´valuer l’impact des erreurs de l’estimation des abondances et
des e´missivite´s sur l’estimation des tempe´ratures subpixelliques. Si une estimation bruite´e des
e´missivite´s est suffisante pour estimer les tempe´ratures, un e´cart sur les abondances perturbe
conside´rablement ces estimations. Le succe`s de l’estimation des tempe´ratures repose sur une
bonne estimation des abondances. De plus, cette bonne estimation des abondances est lie´e a`
l’erreur de reconstruction du signal. Cela nous permet d’envisager une estimation conjointe
de l’abondance et de la tempe´rature via une minimisation de l’erreur de reconstruction.
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Ce qu’il faut retenir :
L’estimation des tempe´ratures subpixelliques s’effectue a` l’aide d’un estimateur line´aire
de´coulant de la line´arisation de la loi du corps noir intervenant dans l’e´quation de la lu-
minance BOA. Plus exactement, c’est l’e´cart entre la tempe´rature moyenne du mate´riaux
et la tempe´rature subpixellique qui est estime´.
Cependant, la line´arisation n’est pas parfaite et peut conduire, si les e´carts en tempe´rature
sont importants (∆T = 10K), a` des erreurs jusqu’a` en moyenne 4K. Dans le cas d’une
erreur sur la tempe´rature subpixellique infe´rieure a` 2K, il convient d’avoir un condition-
nement infe´rieur a` 104.
Un tel conditionnement permet, pour un instrument hyperspectral tre`s re´solu, d’avoir une
variance sur les tempe´ratures estime´es infe´rieure a` 5K2. Cette performance est atteinte
avec des capteurs moins re´solus si le conditionnement est plus faible (103.5 pour TASI,
102.5 pour AHS).
Enfin, l’estimation de ces tempe´ratures est tre`s sensible a` l’estimation de l’abondance.
Cependant, l’erreur de reconstruction est minimale quand l’abondance est bien estime´e.
En estimant conjointement ces deux grandeurs via la minimisation de cette erreur, on
peut retrouver la tempe´rature et l’abondance des mate´riaux pre´sents dans le pixel mixte.
4.4 Estimation conjointe des abondances et des tempe´ratures
au sein des pixels mixtes
L’objectif de cette section, et in fine de ce chapitre, est de pre´senter la me´thode TRUST.
Comme e´nonce´ pre´ce´demment, cette me´thode utilise l’estimateur e´tabli dans la section
pre´ce´dente pour estimer conjointement l’abondance et la tempe´rature des mate´riaux pre´sents
dans un pixel mixte.
L’estimation des tempe´ratures subpixelliques de´coule des valeurs d’abondance en entre´e.
Avec cette estimation et ces valeurs d’abondances associe´es, on reconstruit le signal et on
calcule l’e´cart entre le signal et sa reconstruction. L’approche consiste a` minimiser cette
erreur de reconstruction, note´ D(S), en fonction des valeurs d’abondance. Cette me´thode est
pre´sente´e sur la figure 4.12.
La minimisation de la fonction de couˆt D(S) est re´alise´e pour chaque cas de me´lange. Si
par exemple, la sce`ne e´tudie´e est compose´e de trois mate´riaux, alors cette minimisation sera
effectue´e pour les trois cas de pixels purs, les trois cas de pixels mixtes compose´es de deux
mate´riaux, et le cas du pixels mixtes compose´es des trois mate´riaux.
Pour chaque cas de me´lange, l’erreur de reconstruction, les abondances et les tempe´ratures
subpixelliques associe´es sont conserve´es. Pour connaˆıtre lequel de ces me´langes correspond au
pixel mixte, une seconde minimisation est utilise´e, associant l’erreur de reconstruction et
l’e´cart en tempe´rature a` travers une fonction de couˆt note´e Dγ(S). Un hyperparame`tre γ est
introduit pour compenser l’e´cart en tempe´rature par rapport a` l’erreur de reconstruction.
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Figure 4.12 – Sche´ma illustrant l’estimation conjointe des abondances (Sx,ym ) et des
tempe´ratures subpixelliques (T x,ym ) connaissant l’e´missivite´ (εm) et la tempe´rature moyenne
(Tm) associe´e a` chaque mate´riau. La me´thode est initialise´e aux valeurs d’abondances (Sˆ
x,y
m ).
La minimisation de l’erreur de reconstruction est pre´sente´e dans la section 4.4.1. L’identi-
fication des mate´riaux composant le pixel mixte est re´alise´e par la minimisation d’une seconde
fonction de couˆt et pre´sente´e dans la section 4.4.2. Une ame´lioration du temps de calcul de
la me´thode est propose´e dans la section 4.4.3.
4.4.1 Minimisation de l’erreur de reconstruction
Soit un pixel mixte compose´ de M mate´riaux. L’erreur de reconstruction est pre´sente´e
comme une fonction de couˆt a` minimiser. Cette fonction de couˆt est de´pendante uniquement
de l’abondance des mate´riaux qui composent ce pixel mixte, note´e S = {Sm/m ∈ 〈1,M〉}.













ou` T = T + ∆T = {Tm + ∆Tm/m ∈ 〈1,M〉} repre´sente les tempe´ratures subpixelliques des
mate´riaux et ∆T est calcule´ selon l’e´quation (4.4) en fonction de l’abondance S.
La me´thode de minimisation utilise´e ici est une me´thode de re´gression line´aire de la famille
des me´thodes de points inte´rieurs. Outre le fait d’eˆtre de´ja` code´e par Matlab via la fonction
fmincon, cette me´thode de minimisation est particulie`rement efficace pour des proble`mes
line´aires convexes de´finis positif, comme c’est le cas ici. C’est la voie de de´me´lange (1).
Cette minimisation peut eˆtre e´galement re´alise´e sans l’estimation des tempe´ratures sub-
pixelliques par l’estimateur line´aire pre´sente´ pre´ce´demment, en conside´rant la minimisation
de la fonction de couˆt a` partir du vecteur X = {S1, · · · , SM , T1, · · · , TM} contenant les abon-
dances et les tempe´ratures subpixelliques. C’est la voie de de´me´lange (2).
Pour observer laquelle de ces deux me´thodes obtient les meilleurs re´sultats, nous avons
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re´alise´ plusieurs simulations ou` les e´missivite´s, les abondances et les tempe´ratures subpixel-
liques varient selon les crite`res de la section 4.3.1. Les re´sultats en termes d’erreur quadra-
tique moyenne (RMSE) et de variances de l’erreur sur les estimations des abondances et des
tempe´ratures subpixelliques sont pre´sente´s dans le tableau 4.2. Les me´thodes sont initialise´es
a` [50%, 50%] pour la voie de de´me´lange (1) et a` [50%, 50%, T1, T2] pour la voie de de´me´lange
(2).
Abondances (%) Tempe´ratures (K)
RMSE E´cart-Type RMSE E´cart-Type
(1) Minimisation via S 7.7 7.3 4.1 3.7
(2) Minimisation via S & T 7.8 7.5 4.3 2.6
Tableau 4.2 – E´cart quadratique moyen et variance des erreurs d’estimations des abondances
et des tempe´ratures pour deux voies de minimisation de la fonction de couˆt : (1) en fonction
de l’abondance et de l’estimateur line´aire des tempe´ratures subpixelliques et (2) en fonction
des abondances et des tempe´ratures subpixelliques.
La premie`re observation que l’on peut faire est qu’il n’y a pas beaucoup de diffe´rences
dans l’estimation des abondances et des tempe´ratures subpixelliques que l’on utilise ou non
l’estimateur line´aire pre´sente´ dans la section 4.3.
Cependant, la voie de de´me´lange (1) obtient de meilleurs re´sultats pour un temps de calcul
re´duit de moitie´ car l’algorithme minimise deux fois moins de parame`tres.
Dans cette expe´rience, l’algorithme a e´te´ applique´ en connaissant quels mate´riaux e´taient
pre´sents dans le pixel. Ceci est un cas ide´al dans la mesure ou` cette information n’est pas
toujours disponible. On doit donc tester l’ensemble des cas de me´lange de chaque mate´riau
pour connaˆıtre quels mate´riaux composent le pixel mixte et avec quelles abondances et
tempe´ratures. Ceci est l’objectif de la seconde minimisation qui est pre´sente´e dans la pro-
chaine section.
Il convient de noter que dans cette optique, il est important que les couples
d’e´missivite´/tempe´rature soient suffisamment diffe´renciables pour espe´rer une bonne estima-
tion des tempe´ratures subpixelliques et des abondances. Dans le cas contraire, comme pour
l’estimation des tempe´ratures subpixelliques en connaissant les abondances, le proble`me est
tre`s mal conditionne´ et l’erreur sur l’estimation peut eˆtre grande.
4.4.2 Deuxie`me minimisation tenant compte des e´carts en tempe´rature
La seconde minimisation intervient pour identifier quels sont les mate´riaux pre´sents dans
le me´lange. Si pour cette seconde minimisation on utilise la meˆme fonction de couˆt repo-
sant uniquement sur l’erreur de reconstruction, on risque de se tromper sur l’identification
entre deux mate´riaux ayant la meˆme e´missivite´ mais diffe´rentes tempe´ratures. En effet, l’in-
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conve´nient majeur dans le domaine de l’IRT est la faible disparite´ des spectres d’e´missivite´
par rapport aux re´flectances dans le domaine spectral du V-PIR.
Pour pallier cette faible variabilite´ des spectres d’e´missivite´, un terme de contrainte
physique est introduit dans la fonction de couˆt D(S) pre´sente´e dans l’e´quation 4.8. Cette
contrainte physique repose sur le fait que la tempe´rature subpixellique d’un mate´riau doit
rester proche de sa tempe´rature moyenne.









avec ∆T les e´carts de tempe´ratures entre les tempe´ratures subpixelliques et les tempe´ratures
moyennes de chaque mate´riau, e´carts calcule´s selon (4.4). L’hyperparame`tre γ fait le lien entre
le terme d’attache aux donne´es (erreur de reconstruction) et le terme de contrainte physique
(e´cart en tempe´rature le plus faible possible).
L’ajout de ce terme de contrainte physique permet de mieux identifier les mate´riaux inter-
vennant dans le pixel mixte si ces mate´riaux ont une e´missivite´ similaire mais des tempe´ratures
moyennes diffe´rentes. Pour ces mate´riaux, l’erreur de reconstruction sera trop faible et variera
avec le bruit instrumental. Il sera alors difficile d’estimer l’abondance et la tempe´rature de
ces mate´riaux dans le pixel mixte.
Le choix de l’hyperparame`tre γ est important. S’il est trop faible, le re´sultat de l’estimation
d’abondance sera le meˆme qu’avec la premie`re fonction de couˆt D(S). S’il est trop grand,
l’algorithme cherchera uniquement a` eˆtre proche de la tempe´rature moyenne, quelle que soit
l’erreur de reconstruction.
Il convient de noter que plus il y a de mate´riaux a` tester, plus le risque d’erreurs dans
l’identification des mate´riaux est grand. De plus, au dela` de trois mate´riaux dans le me´lange,
il est tre`s difficile d’estimer les tempe´ratures subpixelliques du me´lange. Pour une utilisation
optimale de l’algorithme, il est conseille´ de connaˆıtre les mate´riaux probables du me´lange et
d’effectuer la recherche des mate´riaux en conside´rant un nombre maximum de mate´riaux dans
le me´lange de trois mate´riaux.
4.4.3 Re´duction du temps de calcul par une approche Matching Pursuit
Si la combinaison de ces deux minimisations conduit a` une bonne estimation des abon-
dances et des tempe´ratures, son imple´mentation est fonction du nombre de mate´riaux pour
lesquels les abondances et les tempe´ratures sont estime´es. Plus il y a de mate´riaux dans la
sce`ne, et plus le calcul est lourd meˆme si on se limite a` des me´langes avec au plus trois
mate´riaux.
En effet, si l’on conside`re la recherche d’un me´lange, compose´ au plus de trois mate´riaux,
















Si la sce`ne est compose´e de M = 10 mate´riaux, alors c’est 175 minimisations a` re´aliser a` la
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premie`re e´tape.
Pour re´duire ce temps de calcul, un algorithme de Matching Pursuit est imple´mente´. Le
principe du Matching Pursuit consiste a` estimer ite´rativement les composantes d’un signal
dans un dictionnaire. L’e´tape d’initialisation estime la composante principale du signal. Cette
composante est retire´e du signal et a` l’e´tape suivante, l’algorithme estime la composante
principale de ce re´sidu.
Pour la me´thode TRUST, il s’agit de de´composer la premie`re e´tape de minimisation en plu-
sieurs phases. La phase d’initialisation du Matching Pursuit identifie le mate´riau pre´ponde´rant
ainsi que sa tempe´rature associe´e. A la premie`re ite´ration, on identifie le second mate´riau
pre´ponde´rant et a` la deuxie`me, on identifie le troisie`me et dernier mate´riau.
Le crite`re d’arreˆt de ce Matching Pursuit se situe au niveau de l’erreur de reconstruction. Si
en ajoutant un mate´riau, l’erreur de reconstruction augmente, cela veut dire que les mate´riaux
estime´s a` l’ite´ration pre´ce´dente e´taient les seuls mate´riaux qui composaient le pixel.
















a` (M − 1) · 3 minimisations. Pour M = 10 mate´riaux, cela reviendrait a` 27 minimisations au
lieu de 175 sans Matching Pursuit.
Le proble`me d’une telle me´thode est que le pixel pre´ponde´rant peut eˆtre mal identifie´ de`s le
de´but. Pour e´valuer l’impact d’une mauvaise identification du Matching Pursuit des mate´riaux
pre´ponde´rants, des simulations sont re´alise´es dans les meˆmes conditions que pre´ce´demment,
c’est a` dire que les e´missivite´s, les abondances et les tempe´ratures subpixelliques varient selon
les crite`res de la section 4.3.1. Trois cas de pixel seront conside´re´s : le pixel est compose´ d’un
mate´riau, pixel qualifie´ alors de pixel pur, de deux mate´riaux, et de trois mate´riaux.
Les deux me´thodes avec et sans imple´mentation du Matching Pursuit sont e´tudie´es. Les
re´sultats sont repre´sente´s dans le tableau 4.3 en termes de taux de re´ussite sur l’ensemble de
l’estimation. Les erreurs sur les abondances et sur les tempe´ratures sont e´galement renseigne´es,
dans les cas ou` l’algorithme identifie les bons mate´riaux pre´sents dans le pixel.
Identification (%) Abondances (%) Tempe´ratures (K)
Taux de re´ussite RMSE RMSE
Pixel pur 59.3 (59.5) X X 0.1 (0.1)
Pixel mixte (2 Mat.) 58.1 (36.0) 5.4 (5.2) 3.4 (3.4)
Pixel mixte (3 Mat.) 18.4 (7.4) 22.75 (7.0) 5.3 (4.5)
Tableau 4.3 – Taux de re´ussite sur l’identification des mate´riaux et RMSE sur les estima-
tions d’abondances et de tempe´ratures pour la me´thode TRUST originale. Les valeurs entre
parenthe`se indiquent le re´sultat pour la me´thode TRUST avec l’imple´mentation du Matching
Pursuit.
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Comme on peut le voir, apre`s l’imple´mentation du Matching Pursuit, les re´sultats sont
similaires pour les pixels purs et les pixels compose´s de deux mate´riaux pour l’estimation
des abondances et celle des tempe´ratures subpixelliques. Cependant, on observe qu’avec le
Matching Pursuit, TRUST a plus de difficulte´s a` estimer les abondances correctes sur le pixel
mixte compose´ de deux mate´riaux (le taux de bonne identification chute de 58.1% sans le
Matching Pursuit a` 36 % et passe en dec¸a des 10% de bonne identification pour un me´lange
avec trois mate´riaux).
De plus, les taux de re´ussite sont tre`s faibles pour les cas de pixel mixte compose´ de trois
mate´riaux. Cela s’explique par le fait que plus il y a de mate´riaux dans un pixel, plus leurs
abondances sont petites et plus l’estimateur de tempe´rature subpixellique diverge. Il est donc
ne´cessaire d’envisager l’estimation de la composante d’un troisie`me mate´riau dans le pixel
seulement si son e´missivite´ ou sa tempe´rature moyenne est suffisamment diffe´rente des autres
mate´riaux.
Ce qu’il faut retenir :
L’estimation des abondances est fonde´e sur l’estimation des tempe´ratures pre´ce´demment
e´tudie´e et sur la minimisation de deux fonctions de couˆt diffe´rentes. Les deux phases de
minimisation correspondent a` deux e´tapes de la me´thode TRUST.
Dans un premier temps, les abondances et les tempe´ratures sont estime´es pour chaque cas
















me´langes possibles). Cette minimisation s’effectue sur
l’erreur de reconstruction.
Une seconde minimisation est alors effectue´e pour identifier lequel parmi ces me´langes
possibles correspond au bon me´lange. La fonction de couˆt est alors constitue´e de l’erreur de
reconstruction et de l’e´cart entre la tempe´rature moyenne et la tempe´rature subpixellique.
Un hyperparame`tre γ est introduit pour e´quilibrer l’un et l’autre des deux termes.
Enfin, pour re´duire le temps de calcul, une approche de Matching Pursuit a e´te´ propose´e
mais ne donne pas de bons re´sultats quant a` l’identification des bons me´langes.
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L’objectif de ce chapitre e´tait de pre´senter une strate´gie pour estimer, sur une image
hyperspectrale acquise dans l’IRT, les abondances, les e´missivite´s et les tempe´ratures des
mate´riaux composant la sce`ne.
Pour ce faire, deux hypothe`ses sont faites : (1) l’e´missivite´ d’un mate´riau est constant
spatialement sur l’ensemble de la sce`ne (pixels purs et pixels mixtes), (2) les tempe´ratures
associe´es a` un mate´riau composant un pixel mixte, aussi appele´es tempe´ratures subpixelliques,
sont proches de leurs tempe´ratures estime´es sur un pixel pur.
Ces trois grandeurs caracte´risant les mate´riaux (abondances, e´missivite´, tempe´rature)
sont estime´es a` partir d’une proce´dure en trois e´tapes : (1) localisation de pixels purs pour
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chacun des mate´riaux composant la sce`ne, (2) estimation des e´missivite´s et de la moyenne
des tempe´ratures pour chacun des mate´riaux, et (3) estimation des cartes d’abondances et
des tempe´ratures dans les pixels mixtes pour chaque mate´riau (me´thode TRUST).
Deux strate´gies existent pour se´lectionner les pixels purs : (1) une manie`re non-supervise´e
a` partir d’une image acquise dans le visible et co-registre´e avec l’image IRT, ou (2) une manie`re
supervise´e directement sur l’image IRT. Duˆ aux limitations des approches de localisation sur
des images co-registre´e, la strate´gie adopte´e est la localisation (2).
Pour la seconde e´tape, la me´thode TES a e´te´ retenue pour ces bonnes performances
autant sur des capteurs faiblement re´solus spectralement (10 bandes avec AHS) ou mieux
re´solus spectralement (32 bandes avec TASI).
La me´thode TES est applique´e sur au moins une vingtaine de pixels purs pour chacun
des mate´riaux qui composent la sce`ne. Une moyenne est ensuite applique´e sur les e´missivite´s
retrouve´es par TES pour estimer l’e´missivite´ associe´e au mate´riau, et sur les tempe´ratures
retrouve´es par TES pour estimer la moyenne de la distribution en tempe´rature du mate´riau.
Il convient ici de noter que pour assurer une bonne estimation des abondances et des
tempe´ratures subpixelliques avec la me´thode TRUST, les couples (e´missivite´/moyenne des
tempe´rature) doivent eˆtre suffisamment diffe´rents. Ainsi, si les couples sont tre`s ressemblants,
il est pre´fe´rable de les regrouper en une seule classe de mate´riaux.
Concernant l’estimation des tempe´ratures subpixelliques, nous avons choisi un estimateur
line´aire de´coulant de la line´arisation de la loi du corps noir dans l’e´quation de luminance BOA.
Si cet estimateur minimise la variance de l’estimation pour un cas non-biaise´, la line´arisation
du proble`me entraˆıne un biais sur l’estimation, qui peut atteindre en moyenne 4K pour des
variations de tempe´ratures par rapport aux tempe´ratures moyennes de l’ordre de 5K a` 10K.
Le conditionnement, qui peut eˆtre calcule´ a` partir des tempe´ratures moyennes, des
e´missivite´s et des abondances des mate´riaux dans le pixel mixte, se re´ve`le eˆtre un puis-
sant outil pour juger de la qualite´ de l’estimation des tempe´ratures subpixelliques. Plus il
est faible, plus l’estimation de ces tempe´ratures a de chance d’avoir un biais faible. Pour une
estimation de la tempe´rature en moyenne a` moins de 2K, on peut dire qu’un conditionnement
infe´rieur a` 104 est conseille´.
De plus, le conditionnement, comme la re´solution spectrale et le niveau de bruit de l’ins-
trument thermique, est lie´ a` la variance attendue de l’estimation. En effet, la variance de
l’estimation des tempe´ratures subpixelliques est plus faible si, pour un meˆme capteur, le
conditionnement est plus faible, et si, pour un meˆme conditionnement, le nombre de bandes
est plus grand ou si le niveau de bruit est plus faible (RSB plus fort).
L’estimation de ces tempe´ratures ne´cessite de connaˆıtre de fac¸on pre´cise l’abondance des
mate´riaux. Cette estimation est tre`s sensible a` ce parame`tre. De plus, l’erreur de reconstruc-
tion est minimale si la valeur de cette abondance est correcte.
Pour estimer les abondances, TRUST va donc se baser sur la minimisation d’une fonction
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de couˆt. Cette fonction de´pend de cette erreur de reconstruction, un terme que l’on pourrait
qualifier d’attache aux donne´es, ainsi que d’une contrainte sur l’e´cart entre la tempe´rature
moyenne d’un mate´riau et son estimation dans le pixel mixte, un terme lie´ a` une contrainte
physique sur la tempe´rature.
Un hyperparame`tre γ est introduit pour e´quilibrer les deux termes de la fonction de couˆt.
Ce parame`tre peut eˆtre constant, comme le ratio des moyennes des erreurs de reconstruction
et des e´carts aux tempe´ratures moyennes, ou de´pendant des tempe´ratures se´lectionne´es, et
serait alors fonction des distributions spatiales des tempe´ratures.
Apre`s avoir de´taille´ cette me´thode TRUST, son application sur des jeux de donne´es re´elles
sera e´tudie´e dans le chapitre suivant.

Chapitre 5
Application de TRUST sur des jeux
de donne´es simule´es et re´elles
Re´sume´
L’objectif de ce chapitre est l’e´tude des performances de la me´thode TRUST. Cette e´tude
est re´alise´e en conside´rant des sce`nes synthe´tiques de deux a` trois mate´riaux et des sce`nes
extraites des images IRT acquises lors des campagnes ValCalHyp et DUCAS. Cette me´thode
s’ave`re efficace pour localiser les pixels purs ou estimer la composition de pixels me´lange´s
avec deux mate´riaux. Sur les simulations, TRUST surpasse les deux autres strate´gies de
de´me´lange, en estimant les abondances a` moins de 5 % d’erreur et les tempe´ratures a` moins
de 3 K d’erreur sur des pixels purs ou sur des pixels mixtes compose´s de deux mate´riaux.
La principale limitation de cette me´thode est que si plus de trois mate´riaux composent le
pixel, elle n’est plus efficace, n’ayant plus suffisamment d’informations pour identifier les
tempe´ratures en jeu pour chaque mate´riau.
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Nous avons vu dans le chapitre pre´ce´dent le fonctionnement de l’algorithme TRUST esti-
mant de manie`re conjointe l’abondance et la tempe´rature subpixellique des mate´riaux compo-
sant la sce`ne. Ce sont deux parame`tres clefs pour plusieurs applications comme la cartographie
des mine´raux ou l’e´tude des ıˆlots de chaleur urbains.
Ce chapitre sera consacre´ a` l’analyse des performances de cette me´thode face a` des sce`nes
simples (deux a` trois mate´riaux) et des sce`nes complexes (une sce`ne tre`s me´lange´e sur une
sce`ne re´duite).
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Dans un premier temps, les performances de l’algorithme TRUST sont valide´es sur des
sce`nes synthe´tiques. L’avantage d’utiliser des sce`nes synthe´tiques est la connaissance parfaite
des abondances et des tempe´ratures subpixelliques des mate´riaux qui les composent.
Ensuite, la me´thode TRUST est applique´e sur les jeux de donne´es re´elles des campagnes
ValCalHyp et DUCAS. L’avantage des deux images IRT extraites de ces campagnes est qu’elles
posse`dent des zones d’e´tude simples (trois mate´riaux en sol plat) et des zones plus complexes
(sce`ne me´lange´e avec plus d’une dizaine de mate´riaux diffe´rents sur une large zone (DUCAS)
ou sur une zone re´duite (< 200 pixels) avec des pixels fortement me´lange´s (ValCalHyp)).
La section 5.1 pre´sente l’e´valuation de la me´thode TRUST sur les sce`nes synthe´tiques en
comparaison avec la me´thode FCLS. L’e´tude sur l’application de TRUST sur les campagnes
ValCalHyp et DUCAS est e´tudie´e dans les sections 5.2 sur des petites sce`nes compose´es de
trois a` treize mate´riaux. Enfin, le bilan et les perspectives de cette me´thode sont de´crits dans
la section 5.3.
5.1 Performances de la me´thode TRUST sur des donne´es syn-
the´tiques
Cette section est consacre´e a` l’e´tude des performances de la me´thode TRUST par rapport
aux deux approches e´tudie´es pre´ce´demment dans les chapitres 2 et 3. Ces deux approches
seront note´es FCLS-R pour le de´me´lange sur les luminances, et FCLS-E pour le de´me´lange
sur les e´missivite´s.
Pour chaque cas de simulation, l’erreur quadratique moyenne est e´tudie´e sur l’estimation















(Tˆm,k − Tm,k)2 (5.1)
avec Np le nombre de pixels pre´sents dans la sce`ne, M le nombre de mate´riaux composant
la sce`ne, Sm,k et Tm,k l’abondance et la tempe´rature subpixellique re´elle du mate´riau m au
pixel k et Sˆm,k et Tˆm,k l’estimation de son abondance et sa tempe´rature subpixellique.
5.1.1 Sce`ne compose´e de deux mate´riaux
Le me´lange e´tudie´ dans cette section est constitue´ de deux mate´riaux de toit : de l’asphalte
et du gravier, appele´ respectivement Mat-1 et Mat-2. Les e´missivite´s et les tempe´ratures
correspondent aux e´missivite´s et aux tempe´ratures utilise´es dans les sections 2.3.4 et 3.3.1.
Une repre´sentation des deux e´missivite´s est disponible sur la figure 2.7-a).
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Les mesures d’e´missivite´, de tempe´rature et le profil atmosphe´rique utilise´ sont issus de
la campagne DUCAS, pre´sente´e dans la section 1.3.2. Les tempe´ratures moyennes pour ces
deux mate´riaux sont de 332K pour l’asphalte et de 312K pour le gravier (une diffe´rence entre
les deux tempe´ratures moyennes de dT = 20K). Concernant la variabilite´ spatiale des deux




Figure 5.1 – Repre´sentation de la carte d’abondances originale des mate´riaux dans la sce`ne
compose´e de 100 pixels en (a) (les pixels blancs sont compose´s a` 100% d’asphalte et les pixels
noirs a` 100% de gravier). Les re´sultats des trois me´thodes de de´me´lange sont en (b) pour
FCLSU sur les luminances (FCLS-R), en (c) pour FCLSU sur les e´missivite´s (FCLS-E), et en
(d) pour TRUST.
La sce`ne est compose´e de 100 pixels et est divise´e en trois zones : deux zones, de 30
pixels chacune, compose´es de pixels purs de chaque mate´riau et une zone de 40 pixels mixtes
avec des abondances variant de 1 a` 99 %. La tempe´rature est re´partie ale´atoirement sur la
sce`ne. Chaque se´rie de simulation a e´te´ ge´ne´re´e 20 fois avec un bruit gaussien diffe´rent et une
re´partition spatiale de la tempe´rature diffe´rente.
La performance des trois me´thodes est pre´sente´e dans le tableau 5.1. L’estimation des
abondances est relativement facile pour plusieurs raisons : (1) une grande diffe´rence de
tempe´ratures entre l’asphalte et le gravier (dT = 20K), (2) le faible e´cart-type de la dis-
tribution de la tempe´rature pour les deux mate´riaux est faible (σ1 = 1.5K et σ2 = 1K) et (3)
une grande diffe´rence dans les spectres d’e´missivite´ (forte bande de re´flexion du silicate sur
le gravier et non sur l’asphalte).
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ES (%) ET (K)
Zone e´tudie´e FCLS-R FCLS-E TRUST TRUST
Mat-1 1.8 1.4 < 0.1 1.1
Mat-2 2.0 1.9 < 0.1 1.3
Mat-1 & -2 3.1 9.9 1.7 1.7
Total 2.4 5.0 0.7 1.5
Tableau 5.1 – Repre´sentation de l’erreur quadratique moyenne pour l’estimation de l’abon-
dance ES et pour l’estimation de la tempe´rature ET . Les zones e´tudie´es sont les zones pures
compose´es de Mat-1 et de Mat-2, les zones mixtes compose´es des deux mate´riaux et l’ensemble
de la sce`ne.
La me´thode TRUST est la me´thode qui donne les meilleurs re´sultats, avec une erreur
infe´rieure a` 2.5 % sur l’estimation de l’abondance sur les pixels purs ou mixtes de la sce`ne
et un e´cart sur l’estimation des tempe´ratures subpixelliques infe´rieur a` 1.5 K pour les pixels
purs et 2K pour les pixels mixtes. Pour les autres me´thodes, les erreurs sont supe´rieures a`
3% pour FCLS-R et supe´rieures a` 10 % pour FCLS-E. Mais l’ame´lioration des performances
par rapport aux me´thodes FCLS-R ou FCLS-E a un prix : la me´thode FCLS applique´e sur
les luminances ou sur les e´missivite´s est 40 fois plus rapide que la me´thode TRUST applique´e
sur les luminances, ce qui e´quivaut a` moins de 0.1 s pour FCLS-R et 3 s pour TRUST.
Comme e´nonce´ plus haut, ce me´lange est une situation ”facile” pour l’estimation de l’abon-
dance et de la tempe´rature subpixellique. Pour e´tudier les performances de la me´thode TRUST
par rapport aux autres me´thodes FCLS-R et FCLS-E, il est important de de´grader les condi-
tions de la sce`ne (e´missivite´ proche, tempe´rature voisine). Les paragraphes suivants e´tudient
ces performances en faisant varier l’e´missivite´ et la distribution spatiale en tempe´rature des
deux mate´riaux.
Variation de l’e´missivite´ : Le parame`tre e´tudie´ dans ces paragraphes est la diffe´rence
spectrale entre les deux e´missivite´s. Pour cela, cinq e´missivite´s sont construites a` partir d’un
me´lange line´aire entre le spectre d’asphalte et le spectre du gravier : Gravier 1 correspond au
spectre du gravier, Gravier 2 a` un me´lange de 50% d’asphalte et de 50% de gravier, Gravier 3
a` 75% d’asphalte et 25% de gravier, Gravier 4 a` 90% d’asphalte et 10% de gravier et Gravier
5 a` 99% d’asphalte et 1% de gravier. Toutes ces e´missivite´s sont repre´sente´es sur la figure
5.2-(a).
Cinq cas de sce`nes compose´es de deux mate´riaux sont conside´re´s : les deux mate´riaux
sont l’asphalte et un des mate´riaux hybrides dont l’e´missivite´ est explique´e pre´ce´demment.
Pour chaque cas, l’e´cart quadratique moyen (RMSD) entre les e´missivite´s varient : RMSD =
7% pour le couple Asphalte - Gravier 1, RMSD = 3.5% pour le couple Asphalte - Gravier 2,
RMSD = 1.8% pour le couple Asphalte - Gravier 3, RMSD = 0.7% pour le couple Asphalte
- Gravier 4 et RMSD = 0.1% pour le couple Asphalte - Gravier 5. Les cartes d’abondances
et les parame`tres de la distribution spatiale de la tempe´rature restent les meˆmes.
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a) b)
Figure 5.2 – Repre´sentation des e´missivite´s utilise´es dans la simulation en (a). Cinq
e´missivite´s ont e´te´ simule´es (Asphalt-Gravel 1, Asphalt-Gravel 2, ... , Asphalt-Gravel 5) avec
une diminution de la diffe´rence quadratique moyenne entre ces e´missivite´s. L’e´volution de ES
est repre´sente´e en (b).
La figure 5.2-(b) montre l’e´volution de l’erreur ES en fonction du RMSD entre les e´mis-
sivite´s en jeu. Avec FCLS-R, l’erreur ES reste relativement constante par rapport au RMSD.
C’est un comportement attendu car l’information premie`re qui se´pare les deux poˆles de
me´lange est porte´e par la tempe´rature et non pas par l’e´missivite´. Avec une haute diffe´rence
en tempe´rature (dT = 20K), la variation en e´missivite´ a un impact faible.
Si l’on conside`re FCLS-E, on observe bien une tre`s forte de´pendance des re´sultats du
de´me´lange par rapport a` la diffe´rence entre les e´missivite´s. C’est la` aussi normal sachant que
l’e´missivite´ est la seule variable qui impacte le de´me´lange applique´ aux e´missivite´s.
Enfin, pour la me´thode TRUST, on constate que plus la variation en e´missivite´ est faible,
plus l’erreur ES se rapproche de la me´thode FCLS-R. Puisque quand les deux e´missivite´s
sont tre`s proches, seule la variation en tempe´rature impacte le signal, il est donc normal que
FCLS-R et TRUST aient les meˆmes re´sultats. On peut observer e´galement que lorsque la
diffe´rence est grande entre les e´missivite´s, TRUST a de meilleurs re´sultats que FCLS-R, ce
qui montre que TRUST sait utiliser a` bon escient les diffe´rences entre les spectres d’e´missivite´.
Concernant l’erreur ET sur la tempe´rature, elle suit la meˆme tendance que ES par rap-
port au RMSD. Les valeurs vont de 1.5 K pour le couple asphalte-Gravier a` 1.7 K pour
les e´missivite´s qui se ressemblent fortement. On observe ainsi que la variation en e´missivite´
perturbe peu l’estimation des tempe´ratures subpixelliques.
Variation de la tempe´rature : Pour e´valuer les performances des trois voies de de´me´-
lange par rapport a` la distribution spatiale en tempe´rature, la diffe´rence entre les tempe´ratures
dT a e´te´ re´duite et l’e´cart type de la distribution spatiale σT a e´te´ augmente´. Les figures 5.3-
(a) et -(b) montrent les performances de chaque me´thode de de´me´lange par rapport a` dT et
σT .
En augmentant l’e´cart type σT , la luminance est plus de´pendante des variations locales
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a) b)
Figure 5.3 – Evolution de l’erreur quadratique moyenne sur les abondances par rapport a`
l’e´cart type de la distribution en tempe´rature en (a) et a` la diffe´rence entre les tempe´ratures
en (b) pour chaque mate´riau.
de la tempe´rature plutoˆt que de la diffe´rence entre e´missivite´. Cette observation met l’accent
sur la difficulte´ pour FCLS-R de de´me´langer lorsque les variations locales en tempe´rature
sont trop importantes. C’est pour cette raison que si l’e´cart type σT augmente, l’erreur ES
augmente e´galement.
Avec FCLS-E, les erreurs sur l’estimation en abondance restent constants. Effectivement,
l’estimation des e´missivite´s agre´ge´es sur les pixels mixtes a e´te´ conc¸ue pour eˆtre inde´pendant
vis-a`-vis des variations spatiales de la tempe´rature.
On observe une augmentation de l’erreur ES par rapport a` l’e´cart type. Ceci est duˆ au fait
que l’estimation line´aire des tempe´ratures subpixelliques par rapport aux abondances n’est
plus valable si la diffe´rence entre la tempe´rature subpixellique et la tempe´rature moyenne du
mate´riau est trop e´leve´e. Comme le montre cette expe´rience, on peut ne´anmoins conside´rer
que pour des e´carts type en dec¸a de 5K, l’estimation line´aire reste valable.
Enfin, la figure 5.3-(b) montre l’e´volution de l’erreur ES lorsque l’e´cart entre tempe´ratures
moyennes dT augmente. Dans ce cas la`, la luminance est plus facilement se´parable et comme
le montre l’e´tude [16], l’e´missivite´ agre´ge´e ne correspond plus a` un me´lange line´aire entre les
spectres purs d’e´missivite´. C’est pourquoi on observe une augmentation de ES pour FCLS-E
et une diminution pour FCLS-R et TRUST.
Si l’on projette les erreurs ES et ET par rapport aux variations de dT et de σT , repre´sente´es
respectivement sur les figures 5.4-(a) et -(b), on observe une erreur constante par rapport a`
la me´thode FCLS-R et plus faible que la me´thode FCLS-E.
On observe que l’erreur ET sur les estimations de tempe´rature subpixellique e´volue par
rapport aux deux parame`tres de la distribution en tempe´rature. Concernant la variation de
l’e´cart type σT , l’erreur ET e´volue comme ES . En effet, plus l’e´cart type augmente, plus les
tempe´ratures sur les pixels mixtes et sur les pixels purs s’e´loignent de la tempe´rature moyenne,
et donc moins la line´arisation de l’e´quation (4.3) est valable. Pour l’e´cart par rapport a` dT ,
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il est surprenant de voir l’erreur ET augmenter lorsque dT augmente, sachant que l’e´volution
inverse se produit pour ES . Cela signifie que plus les tempe´ratures en jeu sont importantes,
plus les termes du second ordre de l’e´quation (4.3) sont importants.
a) b)
Figure 5.4 – Repre´sentation 3D de l’e´volution de l’erreur de la me´thode TRUST sur l’esti-
mation des abondances ES en (a) et des tempe´ratures ET en (b).
5.1.2 Sce`ne compose´e de trois mate´riaux
Une sce`ne plus complexe avec trois mate´riaux est maintenant e´tudie´e. La sce`ne est com-
pose´e de l’asphalte et du gravier e´tudie´s dans la section pre´ce´dente, et d’une baˆche blanche,
nomme´s respectivement Mat-1, Mat-2 et Mat-3. Il convient de noter que la baˆche blanche
a quasiment la meˆme e´missivite´ que l’asphalte (RMSD < 0.6%) et la meˆme tempe´rature
moyenne que le gravier (312K). Les e´carts type des distributions en tempe´rature ont e´te´ es-
time´s sur l’image IRT acquise durant la campagne DUCAS : σ1 = 1K (Mat-1), σ2 = 1.5K
(Mat-2) et σ3 = 3K (Mat-3). Les tempe´ratures subpixelliques sont ale´atoirement distribue´es
selon une distribution gaussienne dont l’e´cart-type et la moyenne correspondent aux mesures
TASI. De meˆme, l’atmosphe`re est mode´lise´e par MODTRAN4 selon le profil atmosphe´rique
mesure´ durant la campagne DUCAS.
La sce`ne est compose´e de 320 pixels (16x20) ou` les pixels purs sont localise´s sur le coin
haut-gauche (Mat-1 avec 36 pixels), le coin haut-droite (Mat-2 avec 36 pixels) et le coˆte´
bas (Mat-3 avec 40 pixels). Les pixels mixtes sont divise´s en quatre classes : le me´lange
Mat-1/Mat-2 localise´ en haut-centre (48 pixels), le me´lange Mat-1/Mat-3 au milieu-gauche (48
pixels), le me´lange Mat-2/Mat-3 au milieu-droite (48 pixels) et le me´lange des trois mate´riaux
au centre de la sce`ne (64 pixels). La figure 5.5-(a) repre´sente une composition colore´e ou` chaque
couleur primaire (rouge, vert, bleu) correspond respectivement aux abondances des mate´riaux
Mat-1, Mat-2 et Mat-3.
Une vingtaine d’images avec des distributions en tempe´rature diffe´rentes et un bruit ale´a-
toire ont e´te´ simule´es. Comme dans la section pre´ce´dente, les trois voies de de´me´lange FCLS-R,
FCLS-E et TRUST ont e´te´ e´tudie´es. Les figures 5.5-(b), -(c) et -(d) repre´sentent respective-
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a) b)
c) d)
Figure 5.5 – La sce`ne est compose´e de trois mate´riaux : un asphalte de toit (rouge), du
gravier (vert) et une toile blanche (bleu). Leurs abondances sur la sce`ne sont repre´sente´es sur
la composition colore´e en (a). Les re´sultats des trois approches de de´me´lange sont repre´sente´s
en (b) pour FCLS-R, en (c) pour FCLS-E et en (d) pour TRUST.
ment une des estimations de cartes d’abondances par la me´thode FCLS-R, la me´thode FCLS-E
et la me´thode TRUST.
Le tableau 5.2 rassemble les calculs de la moyenne des erreurs sur l’estimation des abon-
dances ES et sur l’estimation des tempe´ratures ET . Les re´sultats montrent sans ambigu¨ıte´ que
TRUST surpasse les deux autres me´thodes de de´me´lange en ce qui concerne les estimations
des pixels purs. Comme mentionne´ plus haut, Mat-1 et Mat-3 ont la meˆme e´missivite´. La
me´thode FCLS-E donne donc de mauvais re´sultat sur la zone pure de Mat-3. De meˆme, Mat-
2 et Mat-3 ont les meˆmes tempe´ratures. Ceci explique la faible performance de la me´thode
FCLS-R sur cette meˆme zone.
Nous analysons maintenant le cas des pixels mixtes compose´s de deux mate´riaux. En
pre´sence d’une grande diffe´rence en tempe´rature moyenne, que les e´missivite´s soient diffe´rentes
(Mat-1 et Mat-2) ou qu’elles soient similaires (Mat-1 et Mat-3), les deux me´thodes FCLS-R
et TRUST surpasse la me´thode FCLS-E, comme pre´vu dans l’e´tude [17]. Cependant, avec la
meˆme tempe´rature et des e´missivite´s diffe´rentes (Mat-2 et Mat-3), ce sont les me´thodes FCLS-
E et TRUST qui surpassent la me´thode FCLS-R. En effet, dans le cas ou` les tempe´ratures
moyennes sont les meˆmes, la distribution spatiale de´grade alors tre`s grandement les perfor-
mances de FCLS-R. Enfin, concernant les estimations des tempe´ratures subpixelliques, on
peut constater que TRUST retrouve bien les bonnes tempe´ratures, a` une erreur moyenne
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ES (%) ET (K)
Zone e´tudie´e FCLS-R FCLS-E TRUST TRUST
Mat-1 1.4 3.6 < 0.1 1.1
Mat-2 1.4 1.1 < 0.1 1.3
Mat-3 17.1 11.9 1.0 1.2
Total pixels purs 7.0 5.8 0.4 1.2
Mat-1 & -2 2.7 10.1 1.5 1.7
Mat-1 & -3 4.9 12.2 4.7 2.4
Mat-2 & -3 9.9 3.9 1.9 1.9
Mat-1, -2 & -3 4.3 11.8 8.9 3.0
Total pixels mixtes 5.3 9.7 4.6 2.4
Total pixels 5.9 8.3 3.1 2.1
Tableau 5.2 – E´valuation de l’erreur sur les abondances ES et sur les tempe´ratures ET en
pre´sence des 3 mate´riaux d’asphalte (Mat-1), de gravier (Mat-2) et de toile blanche (Mat-3).
d’environ 2.5K pour le cas le plus difficile (Mat-1 et Mat-3).
Si l’on conside`re les pixels compose´s des trois mate´riaux, on constate que la me´thode
FCLS-R obtient nettement de meilleurs re´sultats que les me´thodes TRUST et FCLS-E. En
effet, avec deux e´missivite´s quasiment identiques, FCLS-E ne peut espe´rer de bon re´sultats
quant a` l’estimation de ces deux abondances. Pour la me´thode TRUST, cela s’explique par
le fait que plus il y a de mate´riaux qui composent le me´lange, plus l’estimateur line´aire de
l’e´quation 4.3 est mal conditionne´ : pire en est l’estimation des tempe´ratures subpixelliques,
et donc des abondances.
En tenant compte de toute la sce`ne, la me´thode TRUST est meilleure que les deux
autres me´thodes FCLS-R et FCLS-E. Cependant, il ne faut pas espe´rer de bons re´sultats
lorsque le nombre de mate´riaux pre´sents dans le pixel mixte de´passe trois. Concernant le
temps d’exe´cution de l’algorithme, FCLS est plus de 400 fois plus rapide que TRUST, ce qui
e´quivaut a` moins de 0.1 s encore pour FCLS-R et 44 s pour TRUST. Ces diffe´rences de temps
d’exe´cution mettent l’accent sur la haute sensibilite´ de l’algorithme TRUST au nombre de
mate´riaux pre´sents dans la sce`ne me´lange´e et sa taille.
Ce qu’il faut retenir :
Les simulations re´alise´es sur des sce`nes compose´es de deux et de trois mate´riaux montrent
que TRUST obtient de meilleures performances que les deux autres approches consistant
a` de´me´langer a` partir des luminances ou des e´missivite´s. En effet, l’erreur en abondance
est de 0.7% pour deux mate´riaux et de 3.1 % pour trois mate´riaux alors que l’erreur avec
me´thode FCLS applique´e au luminance et au e´missivite´ est entre 2 et 5 % pour deux
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mate´riaux et entre 5.5 % et 8.5 % pour trois mate´riaux.
Concernant les estimations de tempe´ratures, pour les pixels purs, TRUST est en dec¸a
des performances de la me´thode TES (1.6 K). Pour les pixels mixtes compose´s de deux
mate´riaux, l’erreur oscille entre 1 K et 2.5 K.
Les re´sultats ont montre´s que TRUST donne de bonnes estimations de l’abondance lorsque
le pixel est pur ou compose´ de deux mate´riaux. A partir de trois mate´riaux, il n’y a pas
assez d’informations pour estimer correctement les tempe´ratures et les abondances des
mate´riaux. L’erreur est bien supe´rieure aux valeurs estime´es pour les pixels mixtes avec
deux mate´riaux, tant sur l’abondance (8.9 %), que sur la tempe´rature (3 K).
Cependant, cette approche est beaucoup plus lente que FCLS : plus de 400 fois plus lente
que FCLS pour la sce`ne avec trois mate´riaux (< 0.1 s pour FCLSR et 44 s pour TRUST).
5.2 Analyse du de´me´lange sur des images re´elles
La me´thode TRUST est maintenant e´tudie´e sur des donne´es re´elles. N’ayant pas acce`s aux
ve´rite´s terrains pour l’estimation des tempe´ratures ou des abondances, seules sont ve´rifie´es la
parcimonie des cartes d’abondances et la cohe´rence des tempe´ratures en fonction des moyennes
et des e´carts-type mesure´s sur les zones pures de l’image.
Trois zones sont e´tudie´es dans cette section : la zone d’e´talonnage de la campagne Val-
CalHyp, la zone des toits de la campagne DUCAS et la zone tre`s me´lange´e de la campagne
ValCalHyp. Les deux premie`res zones ont e´te´ e´tudie´es dans les chapitres pre´ce´dents (chapitre
2 et chapitre 3). La dernie`re zone est une zone test tre`s difficile a` de´me´langer [101].
Ces trois sce`nes sont e´tudie´es respectivement dans les sections 5.2.1, 5.2.2 et 5.2.3.
5.2.1 E´tude de la zone d’e´talonnage - ValCalHyp
La sce`ne e´tudie´e dans cette section est la sce`ne d’e´talonnage issue de l’image IRT ac-
quise lors de la campagne ValCalHyp. Sur la figure 5.6-(a), les zones pures sont localise´es
avec diffe´rentes couleurs : le rouge pour les mires d’e´talonnage noires, le vert pour les mires
d’e´talonnage blanches et le bleu pour la ve´ge´tation. La couleur orange symbolise les pixels
mixtes.
Pour la premie`re e´tape de la me´thode TRUST, les pixels purs ont e´te´ se´lectionne´s a` l’aide
d’une classification sur l’image visible et sur l’image thermique. Ainsi, les pixels appartenant
aux mires noires ont pu eˆtre facilement diffe´rencie´s par rapport aux deux autres car leurs
tempe´ratures sont nettement supe´rieures a` celles des deux autres mate´riaux. De meˆme, les
pixels des mires blanches ont une tre`s forte luminance sur l’image visible (les mate´riaux
blancs sont par de´finition tre`s re´fle´chissants dans le domaine du visible). Ils ont pu eˆtre
facilement identifiables par rapport aux autres mate´riaux sur l’image visible. Les e´missivite´s
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a) b)
c) d)
Figure 5.6 – Repre´sentation de la ve´rite´ terrain en (a) et des cartes d’abondances estime´es a`
partir de la me´thode FCLS-R en (b), de la me´thode FCLS-E en (c) et de la me´thode TRUST
en (d).
et les tempe´ratures sont estime´es sur ces pixels purs a` partir de la me´thode TES.
La seconde e´tape consiste a` estimer les abondances et les tempe´ratures subpixelliques.
Ces estimations sont applique´es sur tous les pixels composant la sce`ne (purs ou mixtes).
L’estimation des cartes d’abondances est repre´sente´e respectivement sur les figures 5.6-(b),
-(c) et -(d) pour la me´thode FCLS-R, FCLS-E et TRUST.
En conside´rant la tempe´rature, il est aise´ d’identifier clairement les pixels des mires noires
par rapport aux deux autres mate´riaux. C’est pourquoi la me´thode FCLS-R arrive a` tre`s
bien discriminer ces pixels la`. Pour identifier les pixels appartenant aux mires blanches ou
a` la ve´ge´tation, ayant la meˆme e´missivite´, FCLS-R pre´sente quelques erreurs aux zones de
me´lange entre ces deux mate´riaux. Concernant FCLS-E, le re´sultat est beaucoup plus bruite´.
Le RSB est trop faible sur les e´missivite´s en sortie de TES pour envisager de de´me´langer a`
partir de ces e´missivite´s.
On peut observer que TRUST estime une carte d’abondances beaucoup plus parcimonieuse
que les deux autres cartes d’abondances. Meˆme si quelques zones restent mal de´me´lange´es
(la mire blanche haut-droite a quelques pixels estime´s comme appartenant a` la ve´ge´tation),
on remarque que l’on obtient une meilleure estimation des cartes d’abondances. La me´thode
TRUST a e´te´ utilise´e avec un hyperparame`tre γ = 5 · 10−3. Cet hyperparame`tre a e´te´ choisi
comme celui qui minimise une erreur de mauvaise estimation. Cette erreur est mesure´e par
rapport aux zones de pixels purs Epur et de pixels mixtes Emixte. On sait que sur la zone
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pure du mate´riau m, l’abondance du mate´riau m doit eˆtre e´gal a` 1 pour ce mate´riau et 0
sinon. Pour la zone de pixel mixte entre deux mate´riaux, on sait que l’abondance du troisie`me






(Sˆk,m − Sk,m)2 Emixte =
√ ∑
k est mixte sans m
(Sˆk,m)2 (5.2)
L’e´volution de ces deux erreurs par rapport a` γ est repre´sente´e sur la figure 5.7. Comme
e´nonce´ dans la section 4.4.2, si γ est trop petit, la fonction de couˆt se concentre uniquement sur
l’erreur de reconstruction et privile´gie des abondances avec beaucoup de mate´riaux, donc tre`s
peu parcimonieuse. A l’inverse, si γ est trop grand, ce sont les faibles e´carts en tempe´rature qui
sont privile´gie´s et les estimations d’abondances sont trop parcimonieuses. Graˆce aux calculs
d’erreurs Epur et Emixte, nous avons pu calculer un γ = 5 · 10−3 minimisant ces deux erreurs.
Figure 5.7 – Repre´sentation de l’e´volution de l’erreur de mauvaise estimation Epur et Emixte
en fonction de l’hyperparame`tre γ.
Enfin les cartes de tempe´ratures subpixelliques sont repre´sente´es sur les figures 5.8-(a),
-(b) et -(c) pour les mires noires, les mires blanches et la ve´ge´tation. On observe une bonne
cohe´rence des estimations des tempe´ratures subpixelliques sur les pixels mixtes par rapport
aux tempe´ratures estime´es sur les pixels purs.
5.2.2 E´tude de la zone de toits - DUCAS
La sce`ne e´tudie´e dans cette section est la sce`ne de toits issue de l’image IRT acquise lors
de la campagne DUCAS. Sur la figure 5.9-(a), les zones pures sont localise´es avec diffe´rentes
couleurs : le rouge repre´sente l’asphalte, le vert le gravier et le bleu le toit en Bake´lite. La
couleur orange repre´sente les pixels suppose´s mixtes.
Il convient de noter qu’a` la transition entre le gravier et le Bake´lite, les re´sultats ne sont
pas entie`rement fiables a` cause de la pre´sence d’un autre mate´riau, probablement du ciment,
faisant la jointure entre les deux toits.
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a) b) c)
Figure 5.8 – Estimation des trois cartes de tempe´ratures subpixelliques en K pour les mires
noires (a), les mires blanches (b) et la ve´ge´tation (c).
a) b)
c) d)
Figure 5.9 – Repre´sentation de la ve´rite´ terrain en (a) et des cartes d’abondances estime´es a`
partir de la me´thode FCLS-R en (b), de la me´thode FCLS-E en (c) et de la me´thode TRUST
(d).
Pour la premie`re e´tape de la me´thode TRUST, les pixels purs ont e´te´ se´lectionne´s sur
une classification faite manuellement a` partir d’une image RGB super re´solue. Pour e´viter les
erreurs de mise en correspondance, les pixels purs ont e´te´ dilate´s et l’union de ces dilatations
est devenue la classe des pixels mixtes (en orange sur la figure 5.9-(a)). Les e´missivite´s et les
tempe´ratures moyennes ont e´te´ estime´es a` partir de la me´thode TES sur les pixels purs.
La seconde e´tape consiste a` estimer les abondances et les tempe´ratures subpixelliques.
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Ces estimations sont applique´es sur tous les pixels composant la sce`ne (purs ou mixtes).
L’estimation des cartes d’abondances est respectivement repre´sente´e sur les figures 5.9-(b),
-(c) et -(d) pour les me´thodes FCLS-R, FCLS-E et TRUST.
On peut observer que FCLS-R retrouve les bonnes localisations des mate´riaux. Effecti-
vement, on a vu dans la section 5.1, la me´thode FCLS-R fonctionne plutoˆt bien avec de
grandes diffe´rences en e´missivite´ (gravier par rapport a` l’asphalte ou le Bake´lite) ou de
grandes diffe´rences en tempe´rature (asphalte par rapport au gravier ou au Bake´lite). On
peut ne´anmoins noter quelques difficulte´s a` identifier des zones de pixels purs pour le gravier.
En comparaison avec cette me´thode, les cartes d’abondances issues de FCLS-E sont beau-
coup plus bruite´es. En particulier, cette me´thode identifie comme e´tant du Bake´lite les pixels
me´lange´s entre l’asphalte et le gravier.
Comparativement a` ces deux me´thodes, TRUST donne une carte plus cohe´rente pour
les trois mate´riaux avec des pixels clairement identifie´s comme purs sur les zones de pixels
purs et mixtes sur les frontie`res entre mate´riaux. Comme pour la zone d’e´talonnage e´tudie´e
dans la section pre´ce´dente, l’hyperparame`tre γ a e´te´ choisi comme minimisant les erreurs
de mauvaises estimations faites sur les pixels purs Epure et sur les pixels mixtes Emixte des
pixels compose´s de deux mate´riaux. Il a e´te´ calcule´ que γ = 10−2 minimise ces deux erreurs.
L’e´volution de ces deux erreurs par rapport a` γ est repre´sente´e sur la figure 5.10.
Figure 5.10 – Repre´sentation de l’e´volution de l’erreur de mauvaise estimation Epur et Emixte
en fonction du parame`tre de re´gularisation γ.
Concernant l’estimation des tempe´ratures subpixelliques, elles sont repre´sente´es sur les
figures 5.11-(a) pour l’asphalte, -(b) pour le gravier et -(c) pour le Bake´lite.
Une premie`re observation que l’on peut faire sur ces tempe´ratures est la bonne cohe´rence
entre les estimations des tempe´ratures sur les pixels mixtes par rapport aux tempe´ratures
sur les pixels purs. A la frontie`re entre l’asphalte et le gravier on voit une augmentation
de la tempe´rature pour le gravier (tempe´rature moyenne plus froide) et une diminution des
tempe´rature de l’asphalte (tempe´rature moyenne plus chaude). Quelques pixels aberrants
peuvent eˆtre observe´s, comme le pixel en haut de la sce`ne e´tant estime´ comme issu d’un
me´lange entre l’asphalte de toit et du Bake´lite. Si un objet volumineux se trouvait sur ce
pixel, le pixel n’est plus pur et l’algorithme cherche le meilleur me´lange le de´finissant, en
l’occurrence ici 96% d’asphalte et 4% de Bake´lite. Sur les pixels situe´s entre le gravier et
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a) b) c)
Figure 5.11 – Estimation des trois cartes de tempe´ratures subpixelliques en K pour l’asphalte
(a), le gravier (b) et le Bake´lite (c).
le Bake´lite, les tempe´ratures froides du gravier peuvent eˆtre explique´es par la pre´sence d’un
autre corps, faisant la jointure entre le gravier et le Bake´lite, et perturbant l’estimation de
l’abondance de ces deux mate´riaux.
Bien que qualitatives, ces analyses nous informent sur la cohe´rence des estimations de la
me´thode TRUST. E´tudions maintenant cette me´thode sur un cas de me´lange plus difficile.
5.2.3 E´tude de la zone de me´lange - ValCalHyp
La sce`ne e´tudie´e ici est une sce`ne dont plusieurs petites mires ont e´te´ construites sur le sol.
Elles sont compose´es de mate´riaux artificiels (l’asphalte, le ciment, le polystyre`ne, l’aluminium
et un plastique gris) et de mate´riaux naturels (de l’herbe, du gravier gris et blanc, de l’e´corce
de bois et du sable). La composition RGB de la sce`ne est repre´sente´e sur la figure 5.12-(a) et
un sche´ma localisant les mires est illustre´ sur la figure 5.12-(b).
a) b)
Figure 5.12 – Repre´sentation de la sce`ne acquise dans le visible en (a) et localisation des
mires dans la sce`ne en (b).
La plupart des e´missivite´s a e´te´ mesure´e en laboratoire a` partir d’e´chantillons avec un SOC-
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400T. Faute d’e´chantillons, les e´missivite´s de l’asphalte, de l’aluminium et de la ve´ge´tation
ont e´te´ estime´es a` partir de la banque de donne´e ASTER (famille man-made materials et
vegetation). Les spectres d’e´missivite´ des 10 mate´riaux sont repre´sente´s sur la figure 5.13,
excepte´ pour l’aluminium dont l’e´missivite´ est proche de 0.05.
Figure 5.13 – Repre´sentation des spectres d’e´missivite´s de mate´riaux composant la sce`ne.
Les tempe´ratures ont e´te´ mesure´es sur le terrain a` partir des came´ras thermiques FLIR
et KT-19, dont les effets lie´es a` l’atmosphe`re sont corrige´s a` partir des e´missivite´s : asphalte :
300.3 K (27.2 ◦C), ciment : 295.1 K (22 ◦C), polystyre`ne : 288.1 K (15 ◦C), plastique gris :
310.3 K (37.1 ◦C), ve´ge´tation : 299.3 K (26.1 ◦C), gravier gris : 299.5 K (26.4 ◦C), gravier
blanc : 305.6 K (32.5 ◦C), e´corce de bois : 301.3 K (28.1 ◦C) et sable : 296.3 K (23.1 ◦C).
Seule la tempe´rature de l’aluminium, ayant une e´missivite´ trop basse, n’a pas pu eˆtre calcule´e
et a e´te´ estime´e a` 288.1 K (15 ◦C).
Parmi les 10 mate´riaux composant la sce`ne, seuls le ciment, l’asphalte et la ve´ge´tation
couvrent une zone suffisamment grande pour obtenir a` partir de la me´thode TES une bonne
estimation de l’e´missivite´ et de la tempe´rature moyenne. Nous avons donc teste´ ces deux
parame`tres sur de larges zones compose´es ces trois mate´riaux. Les re´sultats sont re´pertorie´s
dans le tableau 5.3.
E´cart en e´missivite´ Tempe´rature
Mate´riau e´tudie´ RMSE (%) SAM (◦) Mesure terrain (K) TES (K)
Asphalte 0.5 0.29 300.3 302.0
Ciment 1.2 0.45 295.1 293.7
Ve´ge´tation 3.0 0.48 299.3 294.9
Tableau 5.3 – E´tude de l’e´cart entre les mesures terrains et les estimations de l’e´missivite´
et de la tempe´rature via la me´thode TES.
Concernant l’e´missivite´, seul l’asphalte a une e´missivite´ qui concorde avec les estimations
du TES. Les deux autres e´missivite´s sont donc remplace´es par les estimations du TES. Les
e´missivite´s du ciment et de la ve´ge´tation repre´sente´es sur la figure 5.12-(b) sont ces e´missivite´s
la`, estime´es par TES. Pour les tempe´ratures, le ciment et l’asphalte ont des tempe´ratures
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concordantes entre elles. Cependant, la mesure de tempe´ratures pour la ve´ge´tation est beau-
coup plus e´leve´e que l’estimation du TES (> 4K). Ceci est probablement duˆ a` la diffe´rence
dans l’estimation de l’e´missivite´ qui perturbe le processus de correction atmosphe´rique des
mesures de tempe´ratures du KT-19 et du FLIR. La tempe´rature moyenne de la ve´ge´tation
sera donc change´e e´galement. Hormis pour ces mate´riaux, les e´missivite´s et les tempe´ratures
moyennes, utilise´es pour la me´thode TRUST et la construction des poˆles de me´lange pour la
me´thode FCLS-R, sont celles de´crites dans les paragraphes pre´ce´dents.
Les luminances pures ont e´te´ estime´es via des simulations puis applique´es comme poˆles
de me´lange a` la me´thode FCLS-R. Les estimations des abondances des 10 mate´riaux sont
repre´sente´es dans la figure 5.14-(a).
Tout d’abord, nous pouvons observer que la me´thode FCLS-R identifie plutoˆt bien la
localisation des mires de polystyre`ne blanc (4 coins de la sce`ne de me´lange + bordure de
cette sce`ne), du sable jaune (sur le coˆte´ droite) ou de l’aluminium (sur le coˆte´ gauche). En
effet, ayant des e´missivite´s et des tempe´ratures tre`s distinctes, leurs abondances peuvent eˆtre
facilement estime´es via FCLS-R. Cependant, on voit que la me´thode me´lange les composantes
d’asphalte et d’e´corces de bois, ou le ciment et la ve´ge´tation. En effet, ces deux me´langes ont
des tempe´ratures tre`s proches, et pour le cas du ciment et de la ve´ge´tation des e´missivite´s
e´galement proches.
En utilisant les e´missivite´s et les tempe´ratures pre´ce´demment de´crites, TRUST est ap-
plique´e sur cette image et estime les abondances et les tempe´ratures subpixelliques de ces
10 mate´riaux. Ces estimations sont repre´sente´es sur la figure 5.14-(b) et -(c). De plus, les
tempe´ratures moyennes ont e´te´ calcule´es sur les pixels compose´s a` plus de 50 % des mate´riaux
et sont renseigne´s dans le tableau 5.4 avec les ve´rite´s terrains.





Plastique gris 310.3 306.7
Ve´ge´tation 294.9 294.7
Gravier Gris 299.5 297.7
Gravier Blanc 305.6 X
E´corce de bois 301.3 301.4
Sable 296.3 295.0
Tableau 5.4 – Comparaison des tempe´ratures mesure´es et corrige´es des effet atmosphe´riques
par rapport aux estimations des moyennes des tempe´ratures subpixelliques re´alise´es sur les
pixels compose´s de plus de 75% du mate´riau.
Concernant les poˆles de me´lange ”facile” (polystyre`ne, sable et aluminium), on peut ob-




Figure 5.14 – Estimation des cartes d’abondances avec la me´thode FCLS-R en (a), avec la
me´thode TRUST en (b) et des cartes de tempe´ratures en (c) avec la me´thode TRUST.
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server que les cartes d’abondances sont plus parcimonieuses, en localisant par exemple ces
mate´riaux en majorite´ sur la zone de me´lange. De plus, une des forces de TRUST est sa
capacite´ a` prendre en compte autant la diffe´rence de tempe´ratures entre mate´riaux que celles
sur les e´missivite´s. En effet, TRUST estime mieux la carte d’abondances de l’asphalte en
bordure de la zone de me´lange. Les variations des abondances pour l’asphalte en bas de la
sce`ne (≈ 60% d’asphalte et ≈ 40% d’e´corce de bois) peut faire penser a` la pre´sence d’un
second asphalte avec une autre e´missivite´. Concernant le ciment et la ve´ge´tation, on voit que
TRUST localise mieux la zone de ciment de la zone de ve´ge´tation par rapport a` la me´thode
FCLS-R. Cependant, la trop forte proximite´ entre les e´missivite´s et les tempe´ratures de ces
deux mate´riaux rend l’estimation de l’abondance tre`s complique´e.
Figure 5.15 – Repre´sentation de l’erreur de reconstruction avec les abondances et les
tempe´ratures subpixelliques estime´es via TRUST.
La figure 5.15 repre´sente l’erreur de reconstruction sur laquelle TRUST se base pour
estimer les abondances. Il est inte´ressant de noter que les zones ou` l’erreur est maximale (>
0.1 W.sr−1.m−2.µm−1) correspondent a` la pre´sence de mate´riaux re´fle´chissants (aluminium et
polystyre`ne). Ceci informe sur la mauvaise estimation du terme de luminance atmosphe´rique
re´fle´chie (Ratm,ρ). En effet, quand ce terme est mal estime´, alors son effet dans l’erreur de
reconstruction est bien plus grands sur les mate´riaux re´fle´chissants avec une re´flectance ρλ =
(1− ελ) assez grande.
Enfin, TRUST estime e´galement les tempe´ratures subpixelliques. Ces tempe´ratures sont
souvent proches des tempe´ratures moyennes mesure´es ou estime´es par la me´thode TES. Seuls
deux mate´riaux contredisent cela : le plastique gris et le gravier blanc, dont les abondances
ne devraient pas de´passer les 40% sur les pixels de la sce`ne (mate´riaux peu utilise´s dans les
mires construites au sol).
Ce qu’il faut retenir :
La me´thode a e´te´ applique´e sur des jeux de donne´es re´elles acquis au moyen de capteurs
multi- et hyper-spectraux (10 bandes et 32 bandes).
Quelle que soit la me´thode utilise´e de de´me´lange sur les luminances au capteur ou sur les
e´missivite´s, TRUST obtient de meilleurs re´sultats en termes de pre´cision, d’identification
des me´langes et de parcimonie des cartes d’abondances et de tempe´ratures.
L’objectif initial d’estimer les cartes d’abondances directement sur l’image thermique est
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donc atteint. De plus, cette me´thode permet l’e´tude fine des variations de tempe´rature
en pre´sence de me´lange, ainsi que la cartographie de zones tre`s me´lange´es.
5.3 Bilan
L’objectif de ce chapitre est l’e´valuation de la me´thode TRUST sur des jeux de donne´es
simule´es et re´elles. Les sce`nes e´tudie´es sont compose´es de deux a` douze mate´riaux artificiels
et naturels.
Estimant les abondances de chaque mate´riau, la me´thode TRUST est compare´e a` la
me´thode FCLS applique´e aux luminances au capteur ainsi qu’aux e´missivite´s estime´es par
la me´thode TES. Concernant les estimations des tempe´ratures des mate´riaux composant le
pixel mixte, il n’existe a` ce jour pas de me´thode estimant ces tempe´ratures la`.
Sur l’aspect global des re´sultats, on peut affirmer que TRUST estime de fac¸on parci-
monieuse les abondances et les tempe´ratures des mate´riaux composant la sce`ne. En effet,
lorsqu’un pixel est pur, la me´thode TRUST favorise une abondance de 100% par rapport a`
ce mate´riau plutoˆt proche de 100% et un petit re´sidu sur les autres mate´riaux.
Concernant les valeurs d’abondances sur les sce`nes synthe´tiques, la me´thode TRUST
donne les meilleurs re´sultats, estimant les abondances avec une erreur infe´rieure a` 5%, tandis
que les re´sultats de la me´thode FCLS applique´e sur les luminances au capteur ou sur les
estimations d’e´missivite´ peuvent atteindre des erreurs jusqu’a` 50 % (me´thode de de´me´lange
FCLS applique´e aux luminances lorsque la diffe´rence moyenne en tempe´rature entre mate´riaux
est de 0K et l’e´cart type des distributions en tempe´rature de 5K).
S’agissant des estimations de tempe´ratures sur les pixels mixtes, avec les e´missivite´s et les
tempe´ratures teste´es, on trouve des e´carts en tempe´rature assez bon, infe´rieur en moyenne a`
3 K.
Un des points ne´gatifs de cette me´thode est sa faible robustesse par rapport au nombre
de mate´riaux pre´sents dans le pixel. En effet, s’il y a plus de trois pixels, il y a trop peu
d’informations pour retrouver les tempe´ratures subpixelliques, et donc les abondances des
mate´riaux pre´sents. Au mieux, on estimera les tempe´ratures des mate´riaux principaux.
La me´thode a ensuite e´te´ teste´e sur des jeux de donne´es re´elles. Les deux campagnes
ValCalHyp et DUCAS, pre´sente´es dans les sections 1.3.1 et 1.3.2, ont e´te´ utilise´es. Les trois
sce`nes extraites des images IRT sont compose´es de trois mate´riaux pour deux d’entre elles et
de 12 mate´riaux pour la troisie`me image.
Comme sur les sce`nes synthe´tiques, la me´thode TRUST a e´te´ compare´e a` la me´thode
FCLS applique´e sur les luminances au capteur et sur les e´missivite´s estime´es par TES.
Si l’on compare les deux me´thodes FCLS entre elles, on peut voir que la me´thode FCLS
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applique´es aux e´missivite´s donnent des abondances beaucoup trop bruite´s par rapport a`
l’autre approche. La me´thode TRUST donne sur les pixels mixtes sensiblement les meˆmes
abondances que la me´thode FCLS-R sur les pixels mixtes en conservant la parcimonie sur
les zones pures car inde´pendante des variations dues a` la tempe´rature. Sur les deux sce`nes,
l’hyperparame`tre γ qui favorise le mieux cette parcimonie est proche de 10−2. C’est cette
valeur qui a e´te´ utilise´e sur les donne´es synthe´tiques.
Faute d’une seconde me´thode estimant les tempe´ratures subpixelliques, les re´sultats des
estimations de tempe´ratures ont e´te´ analyse´es qualitativement. On peut observer une bonne
cohe´rence entre les tempe´ratures estime´es sur les pixels purs et celles estime´es sur les pixels
mixtes via TRUST.
Il est inte´ressant d’analyser que l’erreur de reconstruction maximale se situe sur les
zones compose´es de mate´riaux re´fle´chissants. Une estimation plus pre´cise de l’e´clairement




L’objectif de cette the`se e´tait l’e´tude du de´me´lange dans le domaine de l’infra-rouge ther-
mique (IRT), c’est a` dire l’estimation de la re´partition des mate´riaux, appele´e abondance, sur
une sce`ne conside´re´e.
Dans le domaine de l’IRT, la luminance en entre´e capteur est lie´e a` l’abondance des
mate´riaux pre´sents dans la sce`ne, ainsi qu’a` leurs proprie´te´s optiques (e´missivite´s) et a` leurs
tempe´ratures. Les hypothe`ses de travail de cette e´tude sont de conside´rer uniquement des
mate´riaux lambertiens, c’est a` dire dont l’e´missivite´ ne varie pas selon l’angle d’observation,
en sol plat, c’est a` dire sans la pre´sence de termes de voisinages.
La de´marche pour re´pondre a` cet objectif a ne´cessite´ de se concentrer dans un premier
temps sur l’e´tude des me´thodes pour estimer la tempe´rature et l’e´missivite´ issues de pixels
purs.
Afin d’estimer ces deux parame`tres, deux e´tapes sont ne´cessaires : (1) une e´tape de cor-
rection atmosphe´rique et (2) une e´tape de de´couplage tempe´rature/e´missivite´ (T/E). Au vue
des capteurs e´tudie´s dans ce manuscrit, seule a e´te´ conside´re´e la me´thode TES estimant ces
deux parame`tres a` partir d’une contrainte sur l’e´missivite´ liant sa valeur minimale a` la valeur
Maximum Minimum Difference. Cette me´thode donne des estimations avec une erreur de
l’ordre de 3 % en e´missivite´ et de 1.6 K en tempe´rature pour les deux capteurs e´tudie´s dans
ce manuscrit.
Un des inconve´nients des me´thodes de de´couplage T/E est de conside´rer uniquement des
pixels purs ou des pixels mixtes dont les mate´riaux ont la meˆme tempe´rature, pixels qualifie´s
alors d’isothermes.
Le cas ge´ne´ral des pixels mixtes non isothermes a ensuite e´te´ e´tudie´. Trois voies ont
e´te´ envisage´es pour estimer les abondances : (1) en de´me´langeant les luminances en entre´e
capteur, (2) en de´me´langeant les estimations d’e´missivite´ et (3) en re´-estimant les abondances
de fac¸on conjointe avec les tempe´ratures des mate´riaux qui composent les pixels, tempe´ratures
appele´es tempe´ratures subpixelliques.
Dans ce processus, les e´le´ments purs du me´lange sont appele´s les poˆles de me´lange.
Les pixels mixtes re´sultent alors d’un me´lange de ces poˆles de me´lange. Les trois voies
de de´me´lange de´crites pre´ce´demment s’accompagnent de trois de´finitions diffe´rentes de ces
poˆles de me´lange : le poˆle de me´lange est associe´ a` (1) un couple unique d’e´missivite´ et
de tempe´rature, (2) une e´missivite´ unique ou (3) une e´missivite´ unique et une tempe´rature
pouvant varier dans un certain intervalle.
Pour ces trois voies de de´me´lange, nous nous sommes concentre´s sur une analyse qualitative
des re´sultats entre les diffe´rentes strate´gies. En effet, les re´sultats d’abondance sont trop
de´pendants de la se´parabilite´ du me´lange conside´re´ pour en espe´rer une e´tude globale : avec
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un me´lange de deux mate´riaux presque identiques par rapport a` leurs e´missivite´s et a` leurs
tempe´ratures, il sera plus difficile d’en estimer leurs abondances qu’avec un me´lange ou` les
deux mate´riaux sont tre`s diffe´rents, quelle que soit la me´thode de de´me´lange utilise´e.
Concernant la premie`re voie de de´me´lange, associant aux poˆles de me´lange un couple
unique d’e´missivite´ et de tempe´rature, l’e´quation du transfert radiatif nous a permis d’iden-
tifier un mode`le de me´lange line´aire en luminance.
Un e´tat de l’art des me´thodes de de´me´lange line´aire nous a permis d’identifier une strate´gie
compose´e de trois e´tapes : (1) l’estimation du nombre de poˆles de me´lange, (2) l’estimation
de ces poˆles de me´lange et (3) l’estimation de l’abondance de ces poˆles de me´lange.
Duˆ aux variations spatiales de la tempe´rature d’un meˆme mate´riau (variations intra-classes
de la tempe´rature), les deux premie`res e´tapes des me´thodes de de´me´lange ne fonctionnent pas,
conduisant a` de mauvaises estimations sur les abondances. En conside´rant les poˆles de me´lange
comme les moyennes des pixels purs, l’abondance est estime´e via la me´thode FCLS. Avec cette
me´thode, on observe une bonne estimation des abondances excepte´ lorsque les diffe´rences en
tempe´rature entre mate´riaux sont peu importantes face aux variations spatiales intra-classes
de la tempe´rature.
Pour re´duire l’impact de ces variations spatiales, l’estimation des abondances a e´te´ re´alise´e
sur les e´missivite´s estime´es par la me´thode TES. Les poˆles de me´lange conside´re´s sont alors
dans ce cas les e´missivite´s des mate´riaux qui composent la sce`ne.
Pour ce de´me´lange, il est ne´cessaire d’e´tablir un mode`le d’agre´gation en e´missivite´. Le
mode`le d’agre´gation en e´missivite´ a pour but de de´finir la luminance issue d’un pixel mixte
comme issue d’un pixel compose´ d’un seul mate´riau dont l’e´missivite´ correspondrait a` ce
mode`le d’agre´gation. Au sein d’un pixel mixte, pour des e´carts de tempe´rature entre mate´riaux
faibles (< 15 K), ce mode`le d’agre´gation en e´missivite´ a e´te´ de´fini comme line´aire. De plus,
ce mode`le a e´te´ valide´ par rapport aux estimations TES, avec une erreur infe´rieure a` 1% en
e´missivite´.
La me´thode de de´me´lange FCLS applique´e aux e´missivite´s a e´te´ teste´e sur des donne´es
synthe´tiques et sur des donne´es re´elles. Si l’impact des variations spatiales de la tempe´rature
a e´te´ fortement re´duit, les cartes d’abondances estime´es sont trop bruite´es. La de´te´rioration
de ces cartes par rapport au de´me´lange sur les luminances est due au bruit instrumental et
aux erreurs en sortie de la me´thode TES.
Une troisie`me voie de de´me´lange a donc e´te´ envisage´e, assimilant le poˆle de me´lange
non plus a` une e´missivite´ ou a` un couple d’e´missivite´ et de tempe´rature mais a` une e´missivite´
couple´e a` une plage de tempe´ratures possibles. En re´-estimant les tempe´ratures des mate´riaux
sur les pixels, il est possible d’estimer simultane´ment les abondances a` partir des luminances
en entre´e capteur, c’est le principe de la me´thode TRUST 1.
Pour re´aliser le de´me´lange via la me´thode TRUST, une e´tape de pre´traitement est
1. Thermal Remote sensing Unmixing for Subpixel Temperature
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ne´cessaire pour localiser des pixels purs pour chaque mate´riau et estimer sur ces pixels la
tempe´rature moyenne et l’e´missivite´ moyenne des mate´riaux.
La me´thode TRUST est fonde´e sur deux principes : (1) l’estimation des tempe´ratures sub-
pixelliques en fonction de l’abondance et (2) l’estimation de l’abondance par la minimisation
d’une fonction de couˆt en utilisant l’estimateur des tempe´ratures subpixelliques. La fonction
de couˆt est lie´e a` l’erreur de reconstruction et a` l’e´cart entre les tempe´ratures subpixelliques
et les tempe´ratures moyennes estime´es pre´ce´demment. Cet e´cart en tempe´rature est ponde´re´
sur la fonction de couˆt par un hyperparame`tre note´ γ.
Cette me´thode est e´value´e sur des sce`nes synthe´tiques et re´elles. Sur les sce`nes
synthe´tiques, la me´thode se re´ve`le dans la plupart des configurations comme la plus per-
formante par rapport aux deux premie`res approches en termes d’erreur d’estimation sur les
abondances. De meilleurs re´sultats sont obtenus avec la me´thode TRUST sur des pixels com-
pose´s de un ou de deux mate´riaux. Cependant, la premie`re strate´gie de de´me´lange sur les
luminances est plus performante lorsqu’on conside`re un pixel mixte compose´ de plus de 3
mate´riaux. L’estimation de la tempe´rature subpixellique e´tant une approche nouvelle d’esti-
mation dans le domaine scientifique de la te´le´de´tection, la comparaison par rapport a` d’autres
me´thodes n’est pas aise´e.
Cependant, il convient de noter que les tempe´ratures subpixelliques estime´es par TRUST
ont e´te´ retrouve´es avec des erreurs proches des estimations de la me´thode TES (< 1.6 K)
pour les pixels purs et avec des erreurs plus importantes (entre 1.6 K et 4 K) pour les pixels
mixtes.
Sur les donne´es re´elles, faute de ve´rite´ terrain, seule une e´valuation qualitative de la
me´thode est possible. Compare´e aux autres voies de de´me´lange, la me´thode TRUST donne
des cartes plus fide`les en terme de parcimonie et de localisation des mate´riaux dans la sce`ne. De
plus, en estimant ces tempe´ratures subpixelliques, la me´thode est inde´pendante des variations
spatiales de la tempe´rature.
L’inconve´nient de cette me´thode est son temps d’exe´cution, assez long, compare´ aux autres
me´thodes de de´me´lange. Elle est plus de 400 fois plus lente que FCLS sur des petites sce`nes
de taille infe´rieure a` 400 pixels et compose´es de trois mate´riaux, ce qui correspond a` 44 s par
rapport a` moins de 0.1 s pour FCLS. Plus il y a de mate´riaux ou plus la sce`ne est grande,
plus la me´thode dans sa version actuelle sera lente par rapport a` FCLS.
Conside´rant l’ensemble de ces re´sultats, il apparait que les objectifs initiaux fixe´s pour
cette the`se ont donc e´te´ atteints. Pour une sce`ne hyperspectrale thermique quelconque, il
est pre´fe´rable d’utiliser la me´thode TRUST pour de´me´langer la sce`ne. Cependant, pour une
sce`ne pre´sentant une faible variation spatiale de la tempe´rature pour chaque mate´riau, la
me´thode de de´me´lange sur les luminances en entre´e capteur, plus rapide, peut alors donner
des re´sultats similaires.
116 Conclusion et perspectives
Perspectives
Plusieurs voies peuvent eˆtre e´tudie´es, allant de l’ame´lioration et de l’optimisation de la
me´thode TRUST, de son utilisation pour des me´thodes de classification, a` la complexification
du mode`le de me´lange pour l’e´tude des me´langes intimes et a` l’utilisation de TRUST pour le
traitement des donne´es issues des futurs capteurs hyperspectraux.
Concernant l’ame´lioration de la me´thode TRUST, une premie`re e´tape serait de rendre
cette me´thode partiellement non supervise´e, en localisant les pixels de´finissant les poˆles de
me´lange de chaque mate´riau de manie`re supervise´e. Une des pistes pourrait eˆtre la segmenta-
tion des cartes de tempe´rature estime´es par TES pour localiser les zones de meˆme tempe´rature
et utiliser alors les techniques de de´me´lange non supervise´es sur ces zones isothermes.
L’autre e´tape supervise´e est l’estimation de l’hyperparame`tre γ. Cette e´tape pourrait eˆtre
re´alise´e de manie`re non supervise´e en e´valuant la parcimonie et la continuite´ des mate´riaux
sur des zones de l’image choisies ale´atoirement. Cela pre´suppose que la sce`ne est hautement
re´solue spatialement pour avoir des cartes d’abondances parcimonieuses.
L’estimation par TRUST de l’abondance sur plusieurs mate´riaux ayant des diffe´rences
tre`s fortes en e´missivite´ serait un bon descripteur pour la me´thodes de classification SVM. La
fusion de TRUST avec cette me´thode SVM pourrait alors donner des cartes de classification
inte´ressantes, lie´es a` la variabilite´ des e´missivite´s des mate´riaux composant la sce`ne.
Enfin, nous n’avons conside´re´ ici que les me´langes line´aires, aussi appele´s me´langes
ge´ome´triques, lie´s uniquement a` la re´partition ge´ome´trique des mate´riaux dans les pixels
de l’image. Cependant, si l’on conside`re des me´langes intimes ou` les mate´riaux interagissent
a` l’e´chelle microscopique, il serait inte´ressant de de´finir les mode`les physiques de me´lange
de ces mate´riaux composites et de pouvoir les de´me´langer pour extraire leur constitution
e´le´mentaire.
Une dernie`re perspective inte´ressante pourrait eˆtre la poursuite de la validation de TRUST
sur d’autres jeux de donne´es ainsi que son utilisation dans le traitement des campagnes
ae´roporte´es de l’instrument SYSIPHE et des futures missions spatiales telles que THIRSTY.
Concernant cette mission spatiale, son taux de revisite d’une meˆme zone de 3 a` 4 jours pourrait
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Annexe A
Equation de transfert radiatif dans
le domaine de l’infra-rouge
thermique pour un pixel pur
Cette annexe est consacre´e a` la pre´sentation des e´quations re´gissant la luminance mesure´e
au capteur. Le mode`le de transfert radiatif le plus fide`le a` la re´alite´ est un mode`le complexe
car re´sultant d’une sce`ne 3D compose´e de mate´riaux bidirectionnels.
Une hypothe`se majeure qui est faite dans cette annexe, ainsi que tout au long du me´moire,
est que les mate´riaux sont conside´re´s comme lambertiens. Cela signifie que leurs proprie´te´s op-
tiques (e´missivite´, re´flectance) ne de´pendent pas de l’angle d’incidence et de l’angle de re´flexion
de la luminance interragissant avec le mate´riau. Ceci n’est pas ve´rifie´ pour les mate´riaux
me´talliques entre autres.
Le flux lumineux au niveau du capteur, note´e Rλsens (at-sensor radiance), est compose´ de










ou`, pour une longueur d’onde λ donne´e, Rλemis est appele´e la luminance e´missivive (emissive
radiance), Rλatm,ρ la luminance atmosphe´rique re´fle´chie (downwelling atmospheric radiance),
Rλatm,↑ la luminance atmosphe´rique directe (upwelling atmospheric radiance) et R
λ
neig la lu-
minance de voisinage (neiboorhood radiance).
Ce flux lumineux s’e´crit aussi comme de´pendant du terme de luminance appele´ luminance
au sol, ou encore luminance BOA (Bottom Of Atmosphere radiance) et est note´ RλBOA. La





BOA · τλatm,↑ +Rλatm,↑ (A.2)
avec τλatm,↑ la transmission atmosphe´rique montante.
Les quatre termes e´le´mentaires de luminance, ainsi que la luminance BOA et la luminance
au capteur, seront pre´sente´s dans les sections suivantes.
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Rλemis : le terme e´missif
Ce terme correspond a` la luminance e´mise par le mate´riau vers le capteur. Cette luminance
suit une loi spectrale, dite loi du corps noir et note´ Bλ(T ), ne de´pendant que de la tempe´rature
de surface T du corps e´metteur. Cette loi est ponde´re´e par l’e´missivite´ du mate´riau ελ et par
le terme de transmission atmosphe`rique τλatm,↑ entre le sol et le capteur :
Rλemis = ε
λ ·Bλ(T ) · τλatm,↑ (A.3)
La loi du corps noir correspond a` la luminance e´mise par un corps noir 1. Cette loi fut
de´crite pour la premie`re fois par Planck et ne de´pend que de la tempe´rature T et de la
longueur d’onde λ :
Bλ(T ) =
C1
λ5 · (e C2λ.T − 1)
(A.4)
avec C1 = 1, 1904.10
8J.m2.s−1 et C2 = 1, 4388.104J.s.
Dans le domaine de l’IRT, Rλemis est la composante majoritaire de R
λ
sens pour des
mate´riaux faiblement re´flectif, c’est-a`-dire dont l’e´missivite´ est proche de 1. Cependant, pour
des mate´riaux a` faible e´missivite´, comme les me´taux et en particulier l’aluminium, cette
composante est proche, voire infe´rieure a` la luminance atmosphe´rique re´fle´chie Rλatm,ρ.
Rλatm,ρ : le terme atmosphe´rique re´fle´chie
Ce terme correspond a` la luminance e´mise par l’atmosphe`re et re´fle´chie par le mate´riau
vers le capteur. Elle est donc fonction de la re´flectance du mate´riau ρλ, de l’e´clairement
descendant Iλatm,↓ et de la transmission atmosphe´rique τ
λ
atm,↓.
Pour des mate´riaux opaques et lambertiens, l’e´missivite´ et la re´flectance sont lie´es par la
2ie`me loi de Kirchhoff :
ρλ + ελ = 1 (A.5)




· Iλatm,↓ · τλatm,↑ (A.6)
Il est important de noter que cette e´criture conside`re le mate´riau au sol comme un sol
plat, c.a.d qu’il voit l’ensemble du ciel comme une demi-sphe`re. Si le sol est proche d’un relief
(baˆtiment, montagne, etc.), alors il ne voit plus qu’une partie de la demi-sphe`re. La luminance
1. Un corps noir est un corps dont l’e´missivite´ est e´gale a` 1 quelle que soit la longueur d’onde conside´re´e
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Rλatm,ρ est donc plus faible et est l’e´clairement I
λ
atm,↓ doit donc eˆtre calcule´ par rapport a` la
portion de ciel vu par le mate´riau.
Souvent dans la lite´rature, ce terme s’e´crit en fonction de la luminance descendante Rλatm,↓.
L’e´quation (A.6) s’e´crit alors :
Rλatm,ρ = (1− ελ) ·Rλatm,↓ · τλatm,↑ (A.7)
Rλatm,↑ : le terme atmosphe´rique direct
La luminance atmosphe´rique directe correspond a` la luminance e´mise par la couche at-
mosphe´rique entre le sol et le capteur et dirige´e vers le capteur. Cette luminance est e´mise
directement vers le capteur et n’est donc pas fonction de la tempe´rature de surface T ni de
l’e´missivite´ ελ du mate´riau. Elle est note´e Rλatm,↑ et est calcule´e via des codes de transfert
radiatif (MODTRAN par exemple).
Rλneig : le terme de voisinage
Le terme de voisinage regroupe l’ensemble des luminances de voisinage provenant des
e´le´ments voisins vu par le mate´riau au sol, comme les murs de baˆtiment pour un pixel de
route dans un canyon urbain par exemple.
a) b) b)
Figure A.1 – Repre´sentation des termes de voisinage du point P au sol a` partir du point
voisin V : le terme emissif de V vers P en (a), le terme atmosphe´rique descendant re´fle´chi par
V en (b) et le terme de voisinage de V re´fle´chi vers P en (c).
La figure A.1 illustre les trois termes qui composent le terme de voisinage Rλneig :
– Rneigemis est le terme de luminance e´missive, e´mise par V vers P, puis re´fle´chie par P vers
le capteur,
– Rneigatm,ρ est le terme de luminance atmosphe´rique descendante re´fle´chie par V vers P puis
par P vers le capteur,
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– Rneigneig est le terme de luminance de voisinage e´mise et re´fle´chie par le voisinage de V,
re´fle´chie par V vers P et re´fle´chie a` nouveau par P vers le capteur.
Parmi ces trois termes de luminance, seul le terme de voisinage d’e´mission Rneigemis re´sulte au
final d’une seule re´flexion par P vers le capteur. Tous les autres termes sont issus de plusieurs
re´flexions. [104] montre que puisque les re´flectances dans le domaine du TIR sont de l’ordre
de 10−1, les termes issus d’une double re´flexion sont re´duits d’un facteur de 10−2. Ainsi, seuls
seront conside´re´s les termes de luminance e´missive issus des mate´riaux voisins du mate´riau
au sol.
Soit un ensemble de M mate´riaux constituant le voisinage du mate´riau au sol. Le terme de
voisinage est e´gal a` la somme des termes de luminance e´missive de chacun de ces mate´riaux.
Rλneig = τ
λ







ou` ελm et Tm sont l’e´missivite´ et la tempe´rature du mate´riau m vu par le mate´riau au sol et
Ωm le facteur de ponde´ration.
Ce facteur Ωm repre´sente l’angle solide par lequel le mate´riau m est vu par le mate´riau
au sol. Soit un point V appartenant a` la surface Sm du mate´riau m, voisin du point P . Selon




cos(θP ) · cos(θV )
pi · r2 · d
2SV (A.9)
avec d2SV la surface infinite´simale autour du point V , r la distance entre le point P et le point
V , θP l’angle entre la normale au point P et le vecteur
−−→
PV et θV l’angle entre la normale au
point V et le vecteur
−−→
V P . Ces termes sont repre´sente´s dans la figure A.2.
a)
Figure A.2 – Schema illustrant les termes intervenant dans l’e´quation du facteur de
ponde´ration Ωm.
Notons que dans un cadre ge´ne´ral, l’atmosphe´re entre le point V et le point P joue le roˆle
de filtre. La luminance e´mise du point V vers le point P est donc ponde´re´e par le terme de
131
transmission issu de l’atmosphe`re entre ces deux points. Cependant, nous conside´rons ici un
milieu urbain, la distance r est donc faible, et une atmosphe`re peu humide. La transmittance
atmosphe´rique entre ces deux points est donc quasiment e´gale a` 1 quelque soit la longueur
d’onde conside´re´e. Elle n’apparait donc pas dans l’e´quation (A.8).
RλBOA : le terme de luminance au sol
La luminance au sol est constitue´e des trois termes de luminances e´mises ou re´fle´chies par
le mate´riau au sol. Puisque l’on conside`re la luminance au niveau du sol, ces trois termes ne
sont pas ponde´re´s par le coefficiant de transmission atmosphe´rique τλatm,↑. Cette luminance
s’e´crit :
RλBOA = ε











avec ελ et T l’e´missivite´ et la tempe´rature du mate´riau au sol, Bλ(T ) la loi du corps noir a`
la tempe´rature T , Rλatm,↓ la luminance atmosphe´rique descendant, m l’un des M mate´riaux
constituant le voisinage du mate´riau au sol avec ελm son e´missivite´, Tm sa tempe´rature et Ωm
son facteur de ponde´ration associe´.
Rλsens : le terme de luminance au capteur
Conside´rons maintenant la luminance en entre´e de capteur. Cette luminance a traverse´
l’atmosphe´re qui joue le roˆle d’un filtre spectral. Cette atmosphe`re ponde`re la luminance au
sol par le terme de transmission atmosphe´rique τλatm,↑.
Une autre luminance vient s’ajouter a` la luminance au sol ayant traverse´e l’atmosphe`re. Il
s’agit de la luminance atmosphe´rique direct Rλatm,↑, aussi appele´e luminance atmosphe´rique
montante.
L’ajout de ces deux termes nous donne l’e´quation de luminance au capteur suivante :
Rλsens =
(














Calcul de la borne de Cramer Rao
applique´e la me´thode TRUST
On conside`re l’estimation d’un nombre Np de parame`tre regroupe´ au sein d’un vecteur de
parame`tre θ = {θi, i ∈ [1, Np]}. La the´orie de l’estimation [103] nous dit qu’une borne infe´rieur
de la variance d’un quelconque estimateur non biaise´ existe si la densite´ de probabilite´ p(x,θ)






= 0 ∀θi (B.1)
Cette borne s’appelle la borne infe´rieur de Cramer-Rao (Cramer-Rao Lower Bound ou
CRLB) et s’e´crit :
var(θˆi) ≤ [I−1(θ)]ii (B.2)
ou` I(θ) est la matrice de l’information de Fisher (Fisher Information Matrix ou FIM) dont










Ce calcul de CRLB corresponds a` la variance de l’estimation de θ sous la pre´sence d’un
bruit instrumental venant perturbe´ notre mesure. Ce bruit est conside´re´ comme un bruit
gaussien de moyenne nulle et de de´viation standard σλ = σλsens/τ
λ
atm,↑.
Dans cette annexe, on s’inte´resse a` deux cas d’estimation : l’estimation de l’e´missivite´ et
de la tempe´rature dans le cas d’un pixel pure, et l’estimation des tempe´ratures dans un cas
d’un pixel mixte.
Estimation dans le cas d’un pixel pure
Nous conside´rons une sce`ne compose´e d’un seul mate´riau et de M pixels. Les pa-
rame`tres a` estimer sont les N bandes spectrales de l’e´missivite´ et les M tempe´ratures
correspondantes au M pixels composant l’image. Notre vecteur de parame`tre s’e´crit donc
θ = [ελ1 , · · · , ελN , T1, · · · , TM ]. Nous avons donc N +M inconnues pour N ·M e´quations, ce
qui repre´sente un proble`me sur-de´termine´, a` condition d’avoir M > 2 et N > 2.
133
134 Annexe B. Borne de Cramer Rao
Sous l’hypothe`se que notre bruit instrumental est inde´pendant spectralement (pour les N


















Si l’on conside`re cette fois-ci la fonction log de la PDF (log PDF), nous avons :















Si l’on conside`re comme parame`tre a` estimer l’e´missivite´ ελi , correspondant a` la valeur de












Si l’on conside`re maintenant comme parame`tre a` estimer la tempe´rature Tk, correspondant

















Quelque soit le parame`tre θi (e´missivite´ ou tempe´rature), nous voyons que la condition de
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L’information de Fisher s’e´crit donc ainsi :
I(θ) =





0 · · · αεN
A
A′




0 · · · αTM
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Si l’on conside`re Dε la matrice diagonale des αε et DT la matrice diagonale des αT ,
n’importe quel estimateur non biaise´ de l’e´missivite´ de la bande spectrale λi avec i ∈ [1, N ]
(resp. de la tempe´rature du kie`me pixel avec k ∈ [1,M ]), que l’on notera εˆλi (resp. Tˆk), vera
sa variance borne´e par sa CRLB tel que :
V ar(εˆλi) ≥
[(





DT −A′ · (Dε)−1 ·A
)−1]
kk
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Estimation dans le cas d’un pixel mixte
Nous conside´rons maintenant un pixel compose´ de M mate´riaux. Les parame`tres a` estimer
sont maintenant les M tempe´ratures de chacun des mate´riaux. Les e´missivite´s, les abondances
et la moyenne des tempe´ratures ont e´te´ estime´s pre´ce´demment sur les pixels purs. Nous avons
donc M inconnue pour N e´quations, ce qui repre´sente encore un proble`me sur-de´termine´
lorsque M < N (dans la grande majorite´ des cas, M  N).











































Prenons comme parame`tre a` estimer la tempe´rature Tk, correspondant a` la tempe´rature























Encore une fois, quelque soit la tempe´rature a` estimer Tk, il est clair que la condition de



















































De fait, si l’on note αλk = ε
λ











2 · · ·
N∑
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Ainsi, n’importe quel estimateur non biaise´ de la tempe´rature du kie`me mate´riau avec






Si l’on conside`re un pixel compose´ de 2 mate´riaux, cette FIM s’inverse facilement et donne






































Re´sume´ — La te´le´de´tection en imagerie hyperspectrale infrarouge thermique est l’e´tude
d’images en luminance, acquises depuis un avion ou un satellite dans le domaine spectral de
l’infrarouge thermique. Ces images sont lie´es a` l’e´missivite´ et a` la tempe´rature, estime´es par
les me´thodes de de´couplage tempe´rature/e´missivite´ (T/E), ainsi qu’a` l’abondance, estime´e
par les me´thodes de de´me´lange, des mate´riaux pre´sents dans la sce`ne. Si les me´thodes de
de´couplage T/E ont e´te´ largement e´tudie´es, les me´thodes de de´me´lange dans ce domaine
spectral restent peu explore´es : c’est l’objectif de cette the`se. Pour cela, nous avons mis en
place trois strate´gies de de´me´lange. Dans un premier temps, le de´me´lange est effectue´ sur
les luminances. Cette strate´gie donne globalement de bons re´sultats mais est relativement
sensible aux variations spatiales de la tempe´rature. La deuxie`me strate´gie, de´me´langeant a`
partir des estimations d’e´missivite´ des me´thodes de de´couplage T/E, s’affranchit de cette
variation spatiale mais donne des re´sultats plus bruite´s. Enfin, une me´thode de de´me´lange
base´e sur l’estimation conjointe de la tempe´rature et des abondances a e´te´ e´labore´e. Cette
me´thode s’appelle Thermal Remote sensing Unmixing for Subpixel Temperature (TRUST)
et donne de meilleurs re´sultats que la premie`re strate´gie tout en e´tant robuste aux variations
spatiales de la tempe´rature.
Mots cle´s : Imagerie Hyperspectrale, Infrarouge Thermique, Me´thode de De´me´lange
Line´aire, Me´thode de De´couplage Tempe´rature/E´missivite´.
Abstract — Thermal hyperspectral remote sensing provides information about mate-
rials from the measured radiance image. It is achieved using temperature and emissivity
separation (TES) methods, estimating the emissivity and the temperature of the materials,
and using unmixing methods, estimating their abundances. TES methods have been well
investigated while too few studies have been working on unmixing in thermal infrared
domain : this is the objective of this PhD. Therefore, three strategies have been studied.
First, the unmixing is applied on radiance. It achieves good results but depends on the
spatial variation of temperature. Applying the unmixing on the emissivities, estimated using
the TES methods, gets rid of the spatial variation of temperature but provides a noisy
abundance estimation. Eventually, a new method called Thermal Remote sensing Unmixing
for Subpixel Temperature (TRUST) is designed to jointly estimate the abundance and the
temperature of materials within the pixels. It gives better results than the first strategy and
is more robust to spatial variation of temperature.
Keywords : Hyperspectral Imaging, Thermal Infrared Domain, Linear Unmixing
Method, Temperature and Emissivity Separation Method.
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